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BARBOSA, V. L. V. S. Localização de áreas susceptíveis à desertificação 
utilizando autômatos celulares em Gilbués – PI. 2019. Dissertação (Mestrado em 
Ciências Florestais) — Universidade Federal do Espírito Santo, Jerônimo Monteiro – 
ES. Orientadora: Profª. Dª. Mayra Luíza Marques da Silva. Coorientador: Prof. D. 
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A desertificação atinge principalmente regiões hiperáridas, áridas, semiáridas e 
subúmidas secas, sendo consequência da combinação de um conjunto de ações 
antrópicas e de mudanças climáticas. Esse processo mostra-se como um desafio 
global, uma vez que acomete diretamente a segurança alimentar, implica migração 
em massa e conflitos por recursos hídricos, instigando crises humanitárias. O 
objetivo deste trabalho é propor um modelo formado pela combinação entre 
Autômatos Celulares, Sistemas de Informação Geográfica e Sensoriamento Remoto, 
apropriado para projetar o avanço da desertificação em áreas vulneráveis ao 
fenômeno e no entorno de áreas já desertificadas. O município de Gilbués, no Piauí, 
foi escolhido como área de estudo para teste do método, este local apresenta uma 
dinâmica acelerada de degradação e ser a maior área em processo de 
desertificação do Brasil. Para a elaboração do mapa de localização foram utilizados 
dados cartográficos do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatística (IBGE). Para o 
uso e cobertura da terra utilizaram-se imagens de 2005 e 2010 do satélite LANDSAT 
5, sensor TM, e de 2015, do LANDSAT 8, sensor OLI. Foram definidas sete classes 
de uso e cobertura do solo, que foram classificadas de forma supervisionada 
utilizando algoritmo Random Forest. As alterações de uso da terra entre os anos de 
2005 e 2010 foram obtidas por meio da cadeia de Markov, assumindo uma matriz de 
transição estacionária. Os Autômatos Celulares utilizaram a cadeia de Markov como 
referência para realizar uma projeção de 2010 para 2015, adicionando a referência 
geográfica ao processo, que foi comparada com a verdade de campo representada 
pela imagem de referência real do satélite. A acurácia, tanto da classificação quanto 
da projeção, foi avaliada via Índice Kappa. A relação de suscetibilidade das classes 
de uso e cobertura do solo ao processo de desertificação foi definida por meio da 




utilizando a matriz de transição de 2005 para 2010 como referência. De acordo com 
o valor obtido para o índice Kappa, a classificação temática foi excelente. O modelo 
proposto foi capaz de gerar uma predição considerada boa, mostrando que as 
dunas estão se expandindo para a região centro-sul do município, onde se 
concentra o solo exposto e a área urbana está presente. A análise dos resultados 
da cadeia de Markov indicou que as maiores probabilidades de transição entre as 
classes de uso e cobertura do solo estão relacionadas a uma classe permanecer 
inalterada. A projeção futura permitiu observar que a evolução das mudanças das 
classes está se estabilizando. As informações obtidas sobre o uso e cobertura da 
terra servem de subsídio para tomada de decisão de ação preventiva nas áreas em 
alerta. 
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Desertification mainly affects hyperarid, arid, semi-arid and dry subhumid regions, 
resulting from a combination of anthropogenic actions and climate change. It is a 
global challenge, since it directly affects food security, implies mass migration and 
conflicts over water resources, fostering humanitarian crises. The need for a genuine 
methodology justifies the proposal of this work, which has as main objective to 
present a model formed by the combination between Cellular Automata, Geographic 
Information Systems and Remote Sensing, appropriate to model the advance of 
desertification in areas vulnerable to the phenomenon and in the environment of 
already desertified land. The municipality of Gilbués, in Piauí, was chosen as a study 
area to test the method, a decision that was justified in the fact that the site presents 
accelerated degradation dynamics and is the largest area in the process of 
desertification in Brazil. Cartographic data from the Brazilian Institute of Geography 
and Statistics (IBGE) were used for the mapping of the location. For the use and 
coverage of the land we used images of 2005 and 2010 of the satellite LANDSAT 5, 
sensor TM, and 2015 of LANDSAT 8, OLI sensor. Seven classes of land use/land 
cover were defined, which were classified in a supervised way using Random Forest 
algorithm. Land use changes between 2005 and 2010 were calculated using the 
Markov chain, assuming a stationary transition matrix. The Cellular Automata used 
the Markov chain as a reference to carry out a projection from 2010 to 2015, adding 
the geographic reference to the process, which was compared with the field truth 
represented by the real reference satellite image. The accuracy of both classification 
and projection was assessed using Kappa Index. The relationship of susceptibility of 
the classes of use and land cover to the desertification process was defined by 
means of the change to the dunes class. The projections for 2020 and 2025 were 
calculated using the transition matrix from 2005 to 2010 as a reference. According to 




able to generate a good prediction, showing that the dunes are expanding to the 
center-south region of the municipality, where the exposed soil is concentrated and 
the urban area is present. The analysis Markov chain’s results showed that the 
greatest probabilities of transition between land use and land cover classes are 
related to one class remaining unchanged. The future projection showed that the 
evolution of class changes is stabilizing. Information obtained on land use and land 
cover serves as a basis for decision-making on preventive action in the areas on 
alert. 
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A desertificação é referida como degradação física, química e biológica do 
solo, em consequência de mudanças climáticas e atividades antrópicas em regiões 
áridas, semiáridas e subúmidas secas, levando a perda de vegetação natural em 
tempo distendido (SYMEONAKIS et al., 2016). A supressão da vegetação é um 
excelente indicador de desertificação, porque favorece a ação da erosão, a qual 
deixa o solo mais raso, com perda de capacidade produtiva e propriedades de 
retenção de água (LIU et al., 2018). Como consequência, a fertilidade do solo é 
afetada negativamente, pois ocorrem perdas de nutrientes como nitrogênio, fósforo e 
potássio (FIELD et al., 2010). De acordo com Pimentel et al., (1995), a erosão do 
solo é considerada um dos principais agentes para os processos de desertificação. 
A desertificação é responsável por uma perda de 23 hectares por minuto de 
terras secas no mundo, que cobrem mais de 40% da superfície terrestre e abrigam 
mais de 15% de todas as pessoas em situação de miséria do mundo (UNCCD, 
2016a). Conflitos por água e terras são amplificados por este fenômeno, que 
desestabiliza populações que habitam estas regiões e já atinge 34 dos 37 países 
que se consideram em risco de guerra devido à escassez de recursos hídricos. 
Portanto, combater a desertificação, reverter a degradação da terra e mitigar os 
efeitos da seca são caminhos para trazer segurança e estabilidade internacional 
(UNCCD, 2014).  
No Brasil, a região do nordeste é a que mais possui estados susceptíveis ao 
processo de desertificação. Estudos apontam que 85% da pobreza de todo o 
território está concentrada em mais de 399 dos 1480 municípios susceptíveis a este 
processo e os principais agentes responsáveis nessas regiões são o desmatamento 
dos biomas Cerrado e Caatinga, a agropecuária mal manejada, o sobrepastejo da 
pecuária extensiva e a falta de manejo adequado dos sistemas de irrigação 
(BRASIL, 2018a). 
Em estudos sobre desertificação, ainda há muitas incertezas acerca de 
estimativas da real dimensão, da origem e do espalhamento, para responder à 
questão da gravidade e das causas do fenômeno (REYNOLDS et al., 2011), sendo 




evolução espaço-temporal da desertificação (HUO-PING; JIAN-PING; GONG-WEN, 
2009).  
Dessa forma, observa-se a importância de propor metodologias que 
considerem a componente espacial, a fim de responder a seguinte indagação: “onde 
desertificará?”. Embasada em dados espaciais de séries históricas e a partir da 
utilização de modelos dinâmicos para gerar pressuposições evolutivas, a predição 
de mudanças em cenários ambientais tem sido, portanto, cada vez mais estudada 
em diversos âmbitos da ciência (WHITE; ENGELEN, 1997). 
Os autômatos celulares (ACs) são um modelo de computação simples 
(CASTRO; CASTRO, 2008), considerados como alternativa de metodologia para a 
compreensão de diversos sistemas dinâmicos. Apresentam como vantagem a 
possibilidade de serem integrados a ferramentas de Sensoriamento Remoto (SR) e 
implementados dentro de um Sistema de Informações Geográfica (SIG), compondo, 
desta forma, metodologia apropriada a estudos de gerenciamento e planejamento 
ambiental (LI; YEH, 2001). Esta combinação permite que tanto os fatores espaciais 
quanto os temporais sejam contemplados.  
Diversos estudos que simulam a evolução espaço-temporal do uso da terra 
mostraram que modelos de autômatos celulares podem ser aplicados para este fim 
(LI, 2008). Desta forma, também podem ser usados como metodologia em 
pesquisas de desertificação, visto que este fenômeno é dado como um tipo de 
mudança no uso da terra de comportamento complexo. 
Portanto, este estudo apresentou um método que tem como base um 
modelo que combina SIG, SR e ACs, visando determinar a localização de áreas 









2.1. Objetivo Geral 
 
 
Avaliar um modelo que combina Autômatos Celulares, Sistemas de 
Informações Geográficas e Sensoriamento Remoto capaz de estimar a localização 




2.2. Objetivos Específicos 
 
 
 Avaliar o emprego do modelo proposto na área de estudo; 
 Determinar pontos críticos de desertificação na área de estudo; 
 Elaborar um cenário de expansão de áreas susceptíveis à 
desertificação na área de estudo; 
 Gerar informações que sirvam como base para a proposição de ações 










3.1.1. Elucidação do termo 
 
 
Seca, deserto, e processo de arenização são constantemente confundidos 
com desertificação, causando diversas discussões entre pesquisadores e estudiosos 
do assunto. 
A seca, assim como a desertificação, é uma temática complexa, por não 
possuir definição uniforme e metodologia única para sua análise. Portanto, a 
determinação de um índice de seca, o monitoramento das condições do fenômeno e 
o estudo de quantificação da gravidade do mesmo ficam comprometidos (CONTI, 
2008; OWENS; HODDINOTT; KINSEY, 2003; QUIRING, 2009; YEVJEVICH, 1969). 
Uma das definições de seca foi proposta pela Organização Meteorológica Mundial 
(OMM) em 1986, como sendo a precipitação anual em níveis inferiores a 60% da 
que ocorre em condições normais de um determinado local, persistindo por mais de 
dois anos e atingindo mais da metade da superfície (COLVILLE, 1987).  
As definições mais utilizadas baseiam-se em secas meteorológicas, 
agrícolas, socioeconômicas e hidrológicas (WILHITE; GLANTZ, 1985). A seca 
meteorológica é muitas vezes definida por uma diminuição do período de duração e 
intensidade de precipitação. A seca agrícola ocorre quando em um determinado 
momento a umidade do solo é insuficiente para atender às necessidades de uma 
dada cultura. A seca socioeconômica ocorre quando a escassez de água começa a 
afetar a saúde, o bem-estar e a qualidade de vida das pessoas ou quando atinge a 
oferta e a demanda de um produto (WILHITE; GLANTZ, 1985; ZAMANI; 
GORGIEVSKI-DUIJVESTEIJN; ZARAFSHANI, 2006). A seca hidrológica é definida 
como a deficiência no abastecimento de água superficial e subterrânea, resultando 
na sua insuficiência para satisfazer às demandas hídricas normais e específicas 
(DEMUTH E BAKENHUS, 1994). 
A variação na disponibilidade de água atrelada a longos períodos de 




resultam em grandes efeitos, principalmente em regiões semiáridas (FREITAS, 
1998). No tocante às consequências ambientais, esse cenário pode ser revertido 
naturalmente, uma vez que, com o retorno das chuvas, o ecossistema tende a se 
recuperar. Contudo, se o ambiente fragilizado sofrer excessivas atividades 
antrópicas, associadas a frequentes períodos de estiagem, poderá haver um dano 
irreversível, quando os limites de resiliência são então ultrapassados, resultando em 
desertificação (KASSAS, 1995). O fenômeno da seca ocorre em todas as zonas 
climáticas do mundo, diferente da desertificação, que é um processo que ocorre em 
zonas áridas, semiáridas e subúmidas secas (BRASIL, 2004). 
Os desertos são formados por processos naturais que atuam ao longo de 
milhares de anos, apresentando temperaturas extremas, onde durante o dia pode-se 
chegar a 50°C e de noite cair abaixo de 0°C, sendo a precipitação inferior a 250 mm 
de chuva por ano. Embora grande parte dos desertos seja encontrada entre 20° e 
35° norte e sul do equador (WARD, 2016), existem os frios, que ocorrem na bacia e 
área de alcance de Utah e Nevada, nos Estados Unidos da América e em partes da 
Ásia Ocidental (BERKELEY, 1996).  
A maioria dos desertos possui uma quantidade considerável de vegetação, 
animais vertebrados e invertebrados, especializados. Os solos, por sua vez, podem 
apresentar abundância em nutrientes, com pouca ou nenhuma matéria orgânica, 
precisando apenas de água para se tornarem produtivos. Existem quatro tipos 
principais de desertos: quente e seco, semiárido, costeiro e frio (BERKELEY, 1996). 
Os desertos são encontrados em todos os continentes, cobrindo mais de um quinto 
da superfície terrestre e apenas cerca de 10% são cobertos por dunas de areia. 
Fazem parte da classificação mais ampla das "terras secas", onde, muitas vezes, 
podem perder mais umidade através da evaporação do que receber de precipitação 
anual. Uma ameaça constante de mudança da ecologia dos desertos é o 
aquecimento global, uma vez que incêndios florestais são provocados por 
temperaturas mais altas, alterando as paisagens desses ambientes, eliminando 
árvores e arbustos de crescimento lento e substituindo-os por gramíneas de 
crescimento rápido (NATIONAL GEOGRAPHIC, 2018). 
A arenização é o processo responsável pela exposição dos solos arenosos 
por meio da ação dos ventos e da água (SUERTEGARAY, 1998), que mobilizam os 
sedimentos fazendo com que haja perda da cobertura vegetal (ROVEDDER et al., 




úmido com abundância de água (SUERTEGARAY, 2001), sendo esta a principal 
diferença entre esse fenômeno e a desertificação, além da composição do solo. 
A ambiguidade sobre a definição do termo “desertificação”, a sua 
abrangência conceitual, a falta de informações precisas sobre os processos 
envolvidos, a carência de métodos de estudo universalmente aceitos e confiáveis 
para a valoração econômica do fenômeno são gargalos para avaliar e orientar 
gestões e políticas (MATALLO JR., 2001). 
Diante disso, a Convenção das Nações Unidas de Combate à Desertificação 
(UNCCD) propõe que as avaliações sejam feitas dentro de uma estrutura de 
mudanças de uso da terra. Dessa forma, a desertificação pode ser estudada como 
uma mudança de estado do solo, devido a alguma atividade humana. Este quadro 
de mudança pode ser classificado como facilmente revertido ou de mudanças de 
regime que resultaram em alterações persistentes na vegetação e/ou nas 
propriedades do solo (BESTELMEYER et al., 2015). 
Sabendo-se que a qualidade, a degradação, as alterações do solo e uso da 
terra são os principais fatores que afetam a desertificação (WIJITKOSUM, 2016), 
pode-se dizer que a exaustão dos nutrientes do solo devido ao corte raso, à 
exploração de minérios, agricultura não sustentável, compactação por pastoreio e 
ocupação por moradias, em regiões áridas, semiáridas e subúmidas secas estão 
envolvidos neste fenômeno juntamente com as secas e as mudanças climáticas 
(ONU, 2016a). Embora as mudanças climáticas não sejam as únicas responsáveis 
pelos processos de degradação da terra, elas favorecem a alteração de limiares 
críticos dos sistemas, fazendo com que seu equilíbrio não seja mais estável 
(KOSMAS et al., 1999). Um dos conceitos existentes de desertificação é o de 
situação final irreversível dos processos de degradação da terra (HILL et al., 2008), 
provocada pela ação do clima em conjunto com uma série de componentes 
predisponentes ou catalisadores ambientais e antropogênicos (SALVATI; ZITTI; 




3.1.2. Relatos de eventos mundiais concernentes à desertificação 
 
 
Desde antes de Cristo, há inumeros registros de acontecimentos que 
marcaram o histórico de desmatamento no mundo e ainda especulações por 
especialistas de declínios de civilizações inteiras devido às secas e à degradação de 
terras. Em 1927, o francês Louis Lavauden usou pela primeira vez o termo 
“desertificação” (MATALLO JR., 2010). 
Em 1930, ocorreu a “Grande Depressão” nos EUA, evento que sensibilizou o 
mundo todo por suas tempestades de areia. A agricultura foi a principal responsável 
por essa catástrofe pós-crise de 1929, que culminou com a queda do preço dos 
grãos. Em decorrência disso, houve a realização de plantios condensados, 
suprimindo gramíneas e deixando áreas extensas de solo exposto, vulneráveis à 
ação do vento (TUFFANI, 2010).  
Andre Aubreville foi o responsável por dar maior destaque à desertificação 
na década de 1940, abordando o tema em suas pesquisas nas florestas da África 
Tropical, onde o surgimento de desertos se deu por uso irracional de recursos 
naturais e exaustão dos mesmos, em consequência de atividades antrópicas 
(SILVA; SILVA, 2015; TASSIN, 2015).  
O Brasil, no final da década de 1950, sediou o XVIII Congresso Internacional 
de Geografia, na cidade do Rio de Janeiro, o qual resultou na criação da Comissão 
Especial para Estudos da Desertificação e Terras Áridas, contando com a presença 
de D. Amiran, K. S. Ahmad, P. Meogs e Robert Capot-Rey, geógrafos mundialmente 
reconhecidos (CONTI, 2008).  
No final da década de 1960, a recorrência de seca, pobreza e destruição de 
recursos naturais imprescindíveis à vida, levou à morte de mais de 500 mil pessoas 
no Sahel em consequência da fome (MATALLO JR., 2010; BRASIL, 2018a), 
compreendendo uma área de cerca de 2,5 milhões de km², incluindo parte da 
Mauritânia, Senegal, Mali, Alto Volta, Níger, Chade, Nigéria e Sudão (LE 
HOUEROU, 1980). Tal fato foi crucial para despertar a atenção mundial quanto a 
gravidade da situação e para começar de fato a se mobilizar, a fim de combater o 
problema.  
Na década de 1970, a tragédia na África foi reconhecida mundialmente e 




das Nações Unidas para o Meio Ambiente (PNUMA) e na organização da Primeira 
Conferência Internacional sobre Desertificação, realizada na cidade de Nairóbi em 
1977 (MATALLO JR., 2010). 
A criação dessa conferência foi de suma importância para que problemas 
ambientais passassem a ter relevância mundial, que regiões áridas e semiáridas 
fizessem parte das discussões e fosse criado o Primeiro Plano Mundial de Ação 
contra a Desertificação (PLACD) (BRASIL, 2018b). Nessa mesma época, o Brasil 
deu maior importância ao tema e foi representado na conferência pelo professor 
Vasconcelos Sobrinho, que elaborou uma lista de 34 indicadores para o fenômeno 
(CONTI, 2008; PACHÊCO; FREIRE; BORGES, 2006; SAMPAIO; ARAÚJO; 
SAMPAIO, 2005). 
A década de 1980 foi marcada por acontecimentos importantes para os 
estudos mundiais de desertificação, dentre eles a formalização da Convenção de 
Viena, a definição do “Desenvolvimento Sustentável”, a adoção do Protocolo de 
Montreal sobre Substâncias que Destroem a Camada de Ozônio e a criação de 
grupos de trabalho pelo Painel Intergovernamental sobre Mudança Climática (IPCC) 
(BRASIL, 2018c). 
No início da década de 1990, o Programa das Nações Unidas para o Meio 
Ambiente (PNUMA) tomou conhecimento do descompromisso e desempenho ruim 
dos países com o Plano de Ação Mundial (MATALLO JR., 2010). Como forma de 
contornar a situação, criaram a Conferência das Nações Unidas sobre o Meio 
Ambiente e o Desenvolvimento (UNCED), que ocorreu no Rio de Janeiro em 1992 e 
ficou conhecida como Rio 92. Esse acontecimento deu suporte para a posterior 
criação da Convenção Quadro sobre Mudança Climática, da Convenção sobre 
Diversidade Biológica e da Convenção das Nações Unidas de Combate à 
Desertificação nos Países Afetados por Seca Grave e/ou Desertificação (UNCCD) 
(BRASIL, 2018b). A UNCCD entrou em vigor em 1994 (MATALLO JR., 2010), 
mesmo ano em que a Assembleia Geral da ONU declarou o dia 17 de junho como 
sendo o Dia Mundial do Combate à Desertificação e à Seca, com a finalidade de se 
fazer conhecer a importância do assunto nos países sujeitos à seca e/ou 
desertificação, sobretudo a África (UNCCD, 2000). O Brasil aderiu à UNCCD em 
1997, tendo o compromisso de elaborar um Programa de Ação Nacional de 





Outros importantes eventos ocorreram no Brasil e no mundo nessa mesma 
década, tais como: a Conferência Internacional Sobre o Impacto das Variações 
Climáticas no Desenvolvimento das Regiões Áridas (ICID), a Primeira sessão do 
Comitê Intergovernamental para a Negociação da Convenção de Desertificação 
(INCD), a Primeira Conferência Brasileira e o Seminário Latino-americano de 
Desertificação (CONSLAD). 
O ano de 2006 foi proclamado como o Ano Internacional dos Desertos e da 
Desertificação, pela Assembleia Geral da ONU (UNESCO, 2006), com o intuito de 
aumentar a conscientização e incentivar as ações para enfrentar este importante 
desafio. A atenção foi dada para além dos desertos do mundo, bem como para os 
ecossistemas que foram o lar de civilizações antigas. Além disso, comemorou-se o 
décimo aniversário da ratificação da UNCCD, com uma adesão de 191 Partes neste 
ano (UNCCD, 2006). 
Em 2007, a Estratégia decenal (2008-2018) foi aprovada pelos países 
Partes, a fim de fortalecer a implementação da UNCCD, bem como apoiar o 
desenvolvimento e a aplicação de políticas, de medidas para a prevenção, controle e 
fim da desertificação e da degradação da terra. Além disso, teve também como meta 
a mitigação dos efeitos da seca por meio da excelência científica e tecnológica, 
conscientização pública, definição de padrões, leis e mobilização de recursos, de 
modo a contribuir para a redução da pobreza (UNCCD, 2013). Neste mesmo ano, a 
União Africana lançou os programas pan-africanos: “O Grande Muro Verde para o 
Sahara” e a “Iniciativa Sahel”, a fim de aumentar a segurança hídrica e alimentar, 
abordar apropriadamente os temas degradação da terra e desertificação, bem como 
dar apoio às comunidades para se adaptarem às mudanças climáticas (UNCCD, 
2017a). 
Em 2010, ocorreu a Segunda Conferência Internacional de Clima, 
Sustentabilidade e Desenvolvimento em Regiões Semiáridas (ICID+18) em 
Fortaleza, Ceará, Brasil. O evento teve como finalidade pressionar por uma agenda 
de políticas públicas voltadas ao tema da desertificação, preparando o terreno para 
a Conferência Geral da ONU Rio + 20 (BRASIL, 2010). Neste mesmo evento, a 
Assembleia Geral das Nações Unidas lançou a Década para os Desertos e a Luta 
contra a Desertificação (2010-2020) (UNIC RIO, 2010), a fim de reforçar a execução 
da estratégia decenal para o período de 2008-2018, tendo em vista a aplicação da 




O ano de 2011 foi declarado pela Assembleia Geral das Nações Unidas 
como o Ano Internacional das Florestas, com o intuito de aumentar a 
conscientização sobre a importância do manejo, conservação e sustentabilidade, de 
todas as tipologias florestais (UNRIC, 2018). Vários lugares do mundo, como 
Inglaterra, Suécia, Estados Unidos, Escócia, Coreia do Sul, Indonésia e Brasil, 
planejaram eventos para educar as comunidades sobre o valor de se preservarem e 
de se perderem os remanescentes florestais (FORESTRY COMMISSION, 2011; 
ONU, 2011; UNRIC, 2011). O Dia Mundial do Combate à Desertificação, deste 
mesmo ano, ressaltou que 42% das florestas tropicais e subtropicais de todo o 
mundo encontram-se em regiões secas e que o uso desordenado e seu 
esgotamento trazem como consequências a degradação de terra e a desertificação. 
E, ainda, salientou algumas histórias de sucesso que evidenciaram resultados 
satisfatórios no uso de práticas sustentáveis, como o progresso da recuperação do 
Sahel (ONU, 2011).  
Em 2012, no Dia Mundial do Combate à Desertificação, a ONU alertou que 
era preciso zerar a degradação dos solos para que o mundo conseguisse suprir a 
demanda futura de alimento e energia, pois apenas 10% dos solos estavam em 
processo de recuperação, enquanto 25% ainda gravemente degradados (ONU, 
2012).  
Apesar disso, em 2013, o Canadá decidiu deixar de fazer parte da UNCCD, 
mesmo tendo 60% de sua área cultivável em regiões secas (ONU, 2013) e a China 
iniciou uma nova estratégia de desenvolvimento, “The Belt and Road”, com o 
propósito de fortalecer a cooperação entre os países da Eurásia, incentivando a 
criação de infraestrutura verde e de baixo carbono (UNCCD, 2016b).  
Neste mesmo ano, foi criada a iniciativa “Economias de Degradação dos 
Solos” (ELD), com a intenção de conscientizar as pessoas em âmbito global sobre 
serviços ecossistêmicos e seu potencial econômico, reunir estudiosos de todo o 
mundo, bem como políticos, indústria e os usuários de terras, com o objetivo de 
entender os custos reais da degradação dos solos, dimensionar as consequências 
da inação humana perante os cenários de desertificação, compreender os benefícios 
do uso sustentável e criar ferramentas e metodologias práticas e eficientes para 
avaliar plenamente o valor das terras e assim incentivar o manejo sustentável das 




Em 2014, a União Européia (UE) e a Organização das Nações Unidas para 
a Alimentação e a Agricultura (FAO), em parceria com a Associação de países da 
África, Caribe e Pacífico (ACP), lançaram um programa intitulado “Ação contra a 
desertificação”, visando fortalecer o manejo sustentável e a recuperação das terras 
secas e degradadas na África, no Caribe e no Pacífico (FAO, 2014). Em 2015, o Dia 
Mundial do Combate à Desertificação abordou o uso de sistemas alimentares 
sustentáveis, com a finalidade de alcançar a segurança alimentar para todos. E, em 
especial, exigiu ação mais eficaz contra os avanços da desertificação, uma vez que 
é a principal responsável pela escassez de alimentos e água, além da migração 
ambientalmente forçada que ameaça a estabilidade, paz e segurança (UNCCD, 
2015). Em setembro deste mesmo ano, em uma reunião de líderes mundiais na 
sede da ONU, foi elaborada a Agenda 2030 para o Desenvolvimento Sustentável. 
Contemplando um total de 17 objetivos, o objetivo 15.3 trata especificamente do 
combate à desertificação e degradação neutra, entre outras questões voltadas ao 
solo (UNIC RIO, 2015). 
Em 2016, o tema do Dia Mundial do Combate à Desertificação foi: "Proteger 
a Terra. Restaurar Terra. Envolver Pessoas". O evento enfatizou que os países 
precisam desenvolver-se sustentavelmente, como estabelecido nos novos Objetivos 
de Desenvolvimento Sustentável pós-2015 e que o alcance da neutralidade da 
degradação da terra é prioridade máxima (BESTELMEYER et al., 2015). O 
secretário-geral da ONU, Ban Ki-moon, aproveitou o evento para alertar que 12 
milhões de hectares destinados à produção são perdidos anualmente devido à 
situação de degradação das terras, que juntamente com as secas, causou 
desnutrição crônica de 800 milhões de pessoas (ONU, 2016a).  
A região do Sahel voltou a sofrer ameaças em 2016, como atividades 
terroristas, conflitos mortais por recursos, crime organizado, tráfico e extremismo 
violento. Os principais agentes responsáveis por essas tensões, escassez de terra e 
água foram as mudanças climáticas e a degradação da terra, uma vez que, das 50 
milhões de pessoas que viviam nessa região, aproximadamente 80% dependiam 
diretamente das terras. Este fato, portanto, evidencia mais uma vez que 
investimentos em manejo sustentável e reabilitação são caminhos para estabilizar 
grande parte da região, construindo resiliência para as mudanças climáticas, e 




O Dia Mundial do Combate à Desertificação de 2017 foi marcado pela 
mensagem deixada pela diretora-geral da Organização das Nações Unidas para a 
Educação, a Ciência e a Cultura (UNESCO), que enfatizou a estreita relação entre 
migração e deslocamento de pessoas com a desertificação e as mudanças 
climáticas. Estudos apontaram que as regiões desertificadas e sujeitas à 
desertificação seriam as mais afetadas pelos movimentos populacionais, uma vez 
que os habitantes desses locais vulneráveis são dependentes de forma direta dos 
recursos do meio ambiente, além de serem vítimas da pobreza, educação precária, 
isolamento e falta de investimentos (ONU, 2017a).  
Em setembro deste mesmo ano, durante a 13ª Conferência das Partes 
(COP13) da UNCCD, foi aprovado o quadro estratégico 2018-2030 (UNCCD, 2017b) 
e o Brasil aderiu ao programa de Neutralidade da Degradação da Terra, originado de 
um dos objetivos da Agenda 2030 das Nações Unidas (VERDI, 2017). Em dezembro 
de 2017, uma parceria entre a FAO e o Ministério do Meio Ambiente (MMA) deu 
início a um projeto para reverter o processo de desertificação na Caatinga, que será 
desenvolvido em seis estados do semiárido brasileiro em um horizonte de quatro 
anos (ONU, 2017b). 
Já no dia 5 de dezembro de 2017, foi celebrado o Dia Mundial do Solo, com 
o tema "Cuidar do Planeta começa a partir do solo", fazendo refletir mais uma vez 
sobre a importância da qualidade do solo para a saúde dos ecossistemas, 
segurança alimentar e bem-estar humano, além de fazer menção ao potencial que 
os solos têm de sequestrar carbono da atmosfera e compensar as emissões de 
gases de efeito estufa (GLF, 2017). 
Em 2018, a Conferência Científica Temática da União Geográfica 
Internacional (IGU) ocorreu de 4 a 6 de junho em Moscou, na Federação Russa e 
respondeu às recomendações da UNCCD (decisão 19 / COP.12), que orienta a 
prestação de pareceres científicos no processo de tomada de decisão, bem como 
recomenda atenção especial às questões relacionadas ao desenvolvimento do 
conceito de Neutralidade de Degradação da Terra e a implementação do novo 
Quadro Estratégico UNCCD 2018-2030 (UNCCD, 2016a).  
Já o Dia Mundial do Combate à Desertificação teve como slogan "A terra 
tem valor verdadeiro - Invista nela" e sua observância global foi sediada pelo 




ocorreu a Décima Quarta Reunião da Conferência das Partes (COP 14), a qual foi 




3.1.3. Desertificação: um desafio global  
 
 
Nos países em desenvolvimento, fatores socioeconômicos juntamente com a 
limitação do acesso à tecnologia; instituições fracas e sem parcerias; vínculo pobre 
de mercado e marginalização da população rural, prejudicam ainda mais a 
produtividade (UNCCD, 2016d). São mais de 110 países, incluindo o Brasil, 
participantes do projeto sobre degradação neutra (BRASIL, 2004), definida como 
“[...] um estado em que o montante de recursos de terra saudável e produtiva, 
necessário para dar suporte aos serviços ecossistêmicos, permanece estável ou 
aumenta dentro de escalas específicas temporais e espaciais“ (UNCCD, 2017c). 
Os principais desafios para estes países são as degradações de terras, as 
secas e a desertificação. A agricultura é afetada negativamente com as alterações 
hidrológicas provocadas por períodos distendidos de seca, fazendo com que a 
migração em massa ocorra, levando a crises humanitárias. As mudanças climáticas, 
o uso inadequado dos recursos florestais, dentre outras ações antrópicas de forma 
desordenada, são os principais agentes da degradação de terras e 
consequentemente a desertificação, uma vez que causam a perda da biodiversidade 
e da camada mais produtiva do solo (BRASIL, 2018d). Esta camada é arável e 
constituída por fragmentos vegetais em decomposição, sendo suscetível a erosão, 
podendo também ser destruída por compactação e, uma vez que isso ocorre, torna-
se mais difícil a produção agrícola (FAO, 2018). 
As terras hiperáridas, áridas, semiáridas e subúmidas secas, também 
conhecidas como terras secas, principalmente da América Latina, África e Ásia, 
contém as áreas de maior pobreza do mundo e são as mais vulneráveis à 
desertificação, mas também possuem uma relevante importância na produção de 
alimentos e matérias primas. São mais de dois bilhões de pessoas dependentes das 
terras áridas e semiáridas do mundo, cultivadas por 500 milhões de pequenos 




A prevenção à degradação da terra e o apoio ao desenvolvimento 
sustentável nas terras secas, torna-se imprescindível à segurança alimentar, 
mudanças climáticas e assentamentos humanos. Vale ressaltar ainda que, as 
populações que vivem nessas regiões secas, precisam ter sua capacidade de 
mitigar e se adaptar às mudanças climáticas, fortalecida (UNITED NATIONS, 2011), 
portanto a degradação de terras e a desertificação se tornam um desafio global 
(CGEE, 2016). 
Mais de 60% das terras secas e desertos de todo o mundo são usados como 
pastagens, enquanto 25% tem seu uso como terras agrícolas irrigadas e terras 
irrigadas e cerca de 10% ainda são florestas ou ocupadas por cidades. Essas terras 
abrangem desertos hiperáridos e regiões polares (UNITED NATIONS, 2011).  
As terras secas cobrem mais de 40% da superfície terrestre, abrigando 
aproximadamente 30% da população mundial e 16% de todas as pessoas em 
situação de pobreza crônica do mundo. Cerca de 1/3 dos habitantes dessas terras 
dependem diretamente da agricultura para a sua sobrevivência; enquanto isso, a 
produção de alimentos nestes locais é constantemente desafiada, pois estas áreas 
perdem 23 hectares por minuto para a seca e a desertificação, uma perda de 
pontencial de produção de 20 milhões de toneladas de grãos a cada ano, devido à 
escassez de recursos naturais, degradação da terra e fenômeno das secas 
(UNCCD, 2016a).  
A desertificação está entre os desastres que mais colocam em risco o 
crescimento econômico e os ganhos de desenvolvimento, em nível global, além de 
impedir o crescimento da agricultura, gestão de recursos hídricos e desenvolvimento 
urbano. Tais questões crescem cada vez mais em várias partes do mundo e são 
agravadas em locais frágeis e em situações de conflito (UNCCD, 2017a).  
Este fenômeno é uma ameaça constante para os meios de subsistência, 
uma vez que 169 das 194 Partes declararam-se afetadas. Amplifica conflitos por 
água e terras, tranformados em guerras civis com violência sexual e genocídios, 
desestabiliza comunidades em escala global de forma silenciosa e invisível, à 
medida que os efeitos das mudanças climáticas causam prejuízos e obrigam 
pessoas a se transformarem em refugiados de conflitos interétnicos, em migrantes 
forçados ou em radicais, vítimas de extremismo ou guerras motivadas por recursos 




terra e mitigar os efeitos da seca, são caminhos para restaurar a paz, trazer 
segurança e estabilidade internacional (UNCCD, 2014). 
Estimativas da UNCCD (2014) apontam que, 34 dos 37 países que se 
julgam em risco de guerra devido à ausência de cooperação transfronteiriça de 
recursos hídricos alegam ser afetados pela desertificação e pela degradação da 
terra. Além disso, 135 milhões de pessoas correm o risco de serem deslocadas pela 
desertificação, posto que, quando suas terras perdem capacidade de produzir 
alimentos, a migração torna-se a última tentativa de sobrevivência de pessoas em 
situação de pobreza. Estudos apontam que até 2020, 60 milhões de pessoas irão 
migrar das áreas desertificadas da África subsaariana para o norte da África e 
Europa.  
Estudos realizados sobre desertificação no Brasil apontam que a região do 
nordeste tem o maior número de estados atingidos, mas que o sudeste também 
possui áreas afetadas em Minas Gerais e Espírito Santo.  
A suscetibilidade ao processo abrange 1,480 municípios, onde mais de 399 
concentram 85% da pobreza de todo o território brasileiro, demonstrando mais uma 
vez a necessidade de políticas públicas voltadas à desertificação. Os principais 
agentes responsáveis por este fenômeno nessas regiões são desmatamento do 
Cerrado e da Caatinga, agropecuária, sobrepastejo da pecuária extensiva, falta de 
manejo adequado de sistemas de irrigação, acarretando uma série de problemas 
para o solo, como salinização, erosão, esgotamento de nutrientes, além de 
comprometimento da estrutura e da regeneração natural (BRASIL, 2018a). 
As Áreas Susceptíveis à Desertificação (ASD) brasileiras são aquelas 
situadas em locais de clima subúmido seco e semiárido e nas adjacências (BRASIL, 
2004). Para melhor resultado nas pesquisas sobre causas e efeitos da desertificação 
nas ASD do Nordeste, foram criados Núcleos de Desertificação, que são áreas com 
alto nível de degradação e em desequilíbrio ambiental, servindo como indicadores 
para os estudos. Os núcleos são áreas com características semelhantes definidas 
por meio de bioindicadores climáticos e socioeconômicos por Vasconcelos Sobrinho, 
sendo estas áreas: Gilbués (PI), Irauçuba (CE), Seridó (RN/PB) e Cabrobó (PE) 
(AQUINO, 2010). 
O Programa das Nações Unidas para o Desenvolvimento (PNUD) criou um 
projeto que tem por objetivo a conscientização dos produtores agrícolas do Sergipe 




74,2% deste território está declarado em situação de vulnerabilidade e essa ação 
tem o potencial de ser executada nos demais estados vítimas de desertificação 
(ONU, 2016b). 
A falta de combate à desertificação, mitigação dos efeitos das mudanças 
climáticas e da pobreza, causam perturbação política e econômica. Tomadas 
prévias de ação são menos dispendiosas que intervenções militares para aliviar 
crises políticas fundamentadas nesses fenômenos. Desta forma, torna-se 
imprescindível a erradicação da pobreza e o desenvolvimento sustentável para as 
populações afetadas por desertificação, proporcionando segurança nacional e 




3.2. Estudos de desertificação utilizando geotecnologias 
 
 
As metodologias inicialmente propostas que utilizavam geotecnologias não 
permitiam uma análise espacialmente explícita de desertificação (SANTINI et al., 
2010). Schlesinger et al. (1990) utilizaram o contexto da distribuição espacial e 
temporal dos recursos do solo em relação à vegetação para estudar a desertificação 
na Faixa Experimental da Jornada, no sudoeste do Novo México. 
Métodos tradicionais com base em Sistemas de Informação Geográfica 
(SIG) foram utilizados por Mouat et al. (1997), em seu estudo na porção do platô do 
Colorado, localizada no estado de Utah, Estados Unidos, bem como por Liu; Gao; 
Yang (2003), que desenvolveram pesquisas em uma região agro-pastoril típica, de 
importância energética e base de minerais na China, ao longo da Grande Muralha 
na província de Shaanxi.  
Motroni et al. (2009) utilizaram a metodologia das Áreas Ambientalmente 
Sensíveis, conhecida como MEDALUS, considerando indicadores biofísicos, 
socioeconômicos e índices que classificam o território em áreas potenciais, frágeis e 
críticas à desertificação. Essa metodologia foi desenvolvida por Kosmas et al. 
(1999), em seu estudo de aplicação de indicadores apropriados nas escalas 
europeias/nacionais e regionais, na identificação de Áreas Ambientalmente 




porém, tanto essa quanto as dos outros pesquisadores citados utilizaram 
indicadores estáticos, inadequados para analisar fenômenos dinâmicos. 
A modelagem se apresenta como importante técnica para estudos de 
evolução espaço-temporal de desertificação, no trabalho desenvolvido por Danfeng; 
Dawson; Baoguo (2006), em que modelos estatísticos foram utilizados para 
desenvolver um índice de risco de desertificação (RI) para o município de Minqin, na 
China. Comparações entre os resultados do RI e fatores socioeconômicos foram 
realizadas, a fim de explorar a variabilidade espacial e temporal do risco de 
desertificação na área estudada e para identificar outros possíveis agentes locais 
que fornecem risco de desertificação.  
Santini et al. (2010) afirmam em seu trabalho que a desertificação deve ser 
estudada em termos de riscos, uma vez que as áreas sujeitas abrigam um número 
significativo de pessoas em seu interior ou entorno. Trouxeram como metodologia, 
uma análise de combinação de diversos indicadores para avaliar o fenômeno de 
forma abrangente. Além da combinação de diagnósticos de especialistas locais com 
métodos estatísticos, consideraram as mudanças de severidade da desertificação no 
tempo. Desta forma, um índice final foi formulado contemplando cinco classes de 
severidade, processado para extrair pontos de alto risco de desertificação e nomear 
as áreas seriamente afetadas. Os modelos com seus respectivos inputs necessários 
(até cem camadas de dados nos formatos grade e vetorial) foram processados em 
ambiente SIG. 
Diversos estudos de desertificação dos últimos dez anos utilizaram técnicas 
de SR e/ou ferramentas de SIG. Como exemplo, pode-se citar o de Rasmy et al 
(2010), que desenvolveram um modelo dinâmico capaz de definir, descrever, simular 
e analisar o potencial futuro de desertificação no Egito, o qual reforça a metodologia 
MEDALUS, dando como resposta, um diagrama de loop causal que mostra as 
interações entre diferentes variáveis, de forma complementar a saída com simulação 
de equações e gráficos. A relação entre o ambiente natural desértico e as mudanças 
dinâmicas de suscetibilidade à desertificação foram analisadas usando dados 
multitemporais, demonstrando que as principais variáveis responsáveis por este 
processo na região estudada foram: expansão populacional, salinização e não 
aplicação de políticas voltadas ao fenômeno desertificação. 
Wijitkosum (2016), também utilizou a metodologia MEDALUS em seu estudo 




técnica de SR e SIG para avaliar as mudanças no uso da terra, utilizando dados do 
satélite Landsat 5, sensor TM. A classificação dos usos da terra foi realizada no 
software de processamento de imagem ENVI e as mudanças do uso, no software 
ArcGIS. 
Salih; Ganawa; Elmahl (2017) estudaram a desertificação nas áreas 
semiáridas no Sudão. Para isso, usaram análise espectral de misturas, classificação 
orientada a objeto (segmentação), análise vetorial de mudanças e técnicas de 
monitoramento ambiental com ênfase no fenômeno estudado. Desta forma, geraram 
modelos capazes de descrever, mapear o estado atual, a porcentagem de 
desertificação e mudanças de cobertura do solo, utilizando imagens multitemporais 




3.3. Série Landsat 
 
 
De acordo com EMBRAPA (2010), em meados da década de 1960 surgiu o 
programa Landsat, uma proposta da Agência Espacial Americana com um intuito de 
monitorar os recursos do planeta por meio de um conjunto de satélites de 
sensoriamento remoto. Incialmente foi denominada Earth Resources Technology 
Satellite (ERTS) mas, em 1975, passou a ser chamada de Landsat. Os órgãos 
responsáveis pelo seu gerenciamento foram a National Aeronautics and Space 
Administration (NASA) e a United States Geological Survey (USGS), envolvendo o 
lançamento de sete satélites. O programa Landsat continua em atividade até os dias 
de hoje, contribuindo de forma significativa para evolução das técnicas de 
sensoriamento remoto no mundo todo (NASA, 2013; EMBRAPA, 2010). 
Segundo Cullen (2010), após grande discussão, em 1970 a NASA recebeu 
autorização para construir o seu primeiro satélite conhecido como ERTS - 1 ou 
Landsat – 1, o qual foi lançado dois anos após sua construção, com o objetivo de 
atuar em pesquisas de recursos naturais. Sua composição levou em conta dois 
instrumentos a bordo: as câmeras RBV (Return Beam Vidicon) e MSS (Multispectral 
Scanner System), que registravam dados em quatro bandas (verde, vermelho e 




Com os mesmos instrumentos a bordo e sendo classificados como satélites 
experimentais, surgem o Landsat 2 (lançado em 1975) e o Landsat 3 (lançado em 
1978). Os sensores do Landsat 2 foram projetados como os do Landsat 1e este 
satélite ficou em operação até 1982. O Landsat 3, por sua vez, sofreu alterações: o 
RVB foi melhorado e o MSS ganhou uma quinta banda termal. Saiu de operação em 
1983 (NASA, 2013; EMPRAPA, 2010;USP, 2010). 
Em 1982 foi lançado o Landsat 4, projetado com o intuito de dar suporte às 
pesquisas em diversas áreas temáticas; inovou quanto ao sensor TM (Thematic 
Mapper), além de manter o MSS. No ano de seu lançamento, eve alguns problemas 
com dois painéis solares e transmissores diretos, onde a coleta de dados foi 
interrompida; porém, a Tracking and Data Relay Satellite System (TDRSS) 
solucionou o problema, transmitindo os dados pela frequência Ku. Saiu de operação 
no ano 2001 (NASA, 2013; EMPRAPA, 2010; CULLEN, 2010). 
De acordo com NASA (2013), no ano de 1984 foi lançado o Landsat 5, com 
as mesmas especificações do Landsat 4. Apesar de o MSS do satélite ter deixado 
de enviar dados em 1995, o sensor TM manteve-se ativo até novembro de 2011, 
atingindo a marca de 28 anos consecutivos em operação, servindo como auxílio em 
trabalhos e metodologias até os dias de hoje. 
O sexto satélite do programa continha o sensor Enhanced Thematic Mapper 
(ETM) e apresentava configurações bases do Landsat 5, tendo sido adicionada a 
banda 8 pancromática, que permitiria 15 metros de resolução espacial. 
Lamentavelmente, em seu lançamento o satélite não conseguiu atingir a órbita 
terrestre e foi perdido (EMBRAPA, 2010). 
Com capacidade para potencializar as possibilidades dos satélites Landsat, 
permitindo uma maior eficiência comparados as versões anteriores, o sensor ETM 
foi evoluído para o sensor Enhanced Thematic Mapper Plus (ETM+), lançado em 
1999 a bordo do Landsat 7. A Universidade de São Paulo – USP (2010) afirma que 
os benefícios foram positivos, como a ampliação da resolução espacial da banda 6 
(infravermelho termal), melhoria na acurácia do sistema, além de permitir a obtenção 
de composições coloridas com resolução de 15 metros. Em 2003, devido a 
problemas de hardware, seu espelho corretor de linha (SLC) desligou. As imagens 
continuam sendo enviadas a Terra até os dias de hoje. No entanto, são necessárias 








Satélite LANDSAT 1 LANDSAT 2 LANDSAT 3 LANDSAT 4 LANDSAT 5 LANDSAT 6 LANDSAT 7 LANDSAT 8
Lançamento 23/07/1972 22/01/1975 05/03/1978 16/07/1982 01/03/1984 05/10/1993 15/04/1999 11/02/2013













































Polar, helios- Polar, helios- Polar, helios- Polar, helios- Polar, helios- Polar, helios- Polar, helios-
síncrona síncrona síncrona síncrona síncrona síncrona síncrona
Altitude 917 km 917 km 917 km 705 km 705 km 705 km 705 km 705 km
Inclinação 99,2º 99,2º 99,2º 98,20º 98,20º 98,20º 98,2º 98,2º
Tempo de Duração da 
Órbita 
103,3 min 103 min 103 min 99 min 99 min 98,9 min 98,9 min 99 min
Horário de Passagem 9:30 AM 9:30 AM 9:30 AM 9:45 AM 9:45 AM 10:00 AM 10:00 AM 1:40 PM
Período de Revisita 18 dias 18 dias 18 dias 16 dias 16 dias 16 dias 16 dias 16 dias
Tempo de vida 
projetado 
1 ano 1 ano 1 ano 3 anos 3 anos s.d. 5 anos 5 anos
Instrumentos Sensores RBV e MSS RBV e MSS RBV e MSS MSS e TM MSS e TM ETM ETM+ OLI e TIRS
Missão Land Remote Sensing Satellite (Landsat)
NASA (National Aeronautics and Space Administration ) e USGS (U.S. Geological Survey)
Estados Unidos
Órbita Circular
Em 2013, foi lançado o satélite Landsat 8, com especificações aprimoradas. 
Seu sensor OLI contempla bandas espectrais para coleta de dados na faixa do 
visível, infravermelho próximo e infravermelho de ondas curtas, além de uma banda 
pancromática. Possui ainda o sensor TIRS, com bandas espectrais na faixa do 
infravermelho termal. Seus avanços tecnológicos garantem a continuidade de 
pesquisas científicas com sensoriamento remoto que foram iniciados na década de 
70 (NASA, 2013). Algumas características dos satélites da série Landsat e 
especificações das bandas espectrais podem ser observadas nos Quadros 1 e 2. 
 
Quadro 1 – Características dos satélites LANDSAT. 
 





Quadro 2 – Especificações das bandas espectrais dos satélites da série LANDSAT. 
 




(B4) VERDE 0.5 - 0.6 µm 18 dias (L1-L3); 6 bits (L1-L3);
(B5) VERMELHO 0.6 - 0.7 µm 8 bits (L4-L5)
(B6) INFRAVERMELHO 
PRÓXIMO
0.7 - 0.8 µm 16 dias (L4-L5)
(B7) INFRAVERMELHO 
PRÓXIMO




(B1) AZUL 0.45 - 0.52 µm
(B2) VERDE 0.52 - 0.60 µm
(B3) VERMELHO 0.63 - 069 µm
(B4) INFRAVERMELHO 
PRÓXIMO
0.76 - 0.90 µm
(B5) INFRAVERMELHO 
MÉDIO
1.55 - 1.75 µm
(B6) INFRAVERMELHO 
TERMAL
10.4 - 12.5 µm 120 m
(B7) INFRAVERMELHO 
MÉDIO
2.08 - 2.35 µm 30 m
(B1) AZUL 0.45 - 0.52 µm
(B2) VERDE 0.52 - 0.60 µm
(B3) VERMELHO 0.63 - 069 µm
(B4) INFRAVERMELHO 
PRÓXIMO
0.76 - 0.90 µm
(B5) INFRAVERMELHO 
MÉDIO
1.55 - 1.75 µm
(B6) INFRAVERMELHO 
TERMAL
10.4 - 12.5 µm 120 m
(B7) INFRAVERMELHO 
MÉDIO
2.08 - 2.35 µm 30 m
(B8) PANCROMÁTICO 0.52 - 0.90 µm 15 m
(B1) AZUL 0.45-0.515 µm
(B2) VERDE 0.525-0.605 µm
(B3) VERMELHO 0.63 - 069 µm
(B4) INFRAVERMELHO 
PRÓXIMO
0.76 - 0.90 µm
(B5) INFRAVERMELHO 
MÉDIO
1.55 - 1.75 µm
(B6) INFRAVERMELHO 
TERMAL
10.4 - 12.5 µm 60 m
(B7) INFRAVERMELHO 
MÉDIO
2.09 - 2.35 µm 30 m
(B8) PANCROMÁTICO 0.52 - 0.90 µm 15 m
(B1) COSTAL 0.433 - 0.453 µm
(B2) AZUL 0.450 - 0.515 µm
(B3) VERDE 0.525 - 0.600 µm
(B4) VERMELHO 0.630 - 0.680 µm
(B5) INFRAVERMELHO 
PRÓXIMO
0.845 - 0.885 µm
(B6) INFRAVERMELHO 
MÉDIO
1.560 - 1.660 µm
(B7) INFRAVERMELHO 
MÉDIO
2.100 - 2.300 µm
(B8) PANCROMÁTICO 0.500 - 0.680 µm 15 m
(B9) Cirrus 1.360 - 1.390 µm 30 m
(B10) LWIR - 1 10.30 - 11.30 µm
(B11) LWIR - 2 11.50 - 12.50 µm
Landsat 8
s.d. = sem dados/informações
185 km 12 bits
TIRS (Thermal 
Infrared Sensor)
100 m 16 dias 12 bits 185 km

























16 dias 185 km 8 bits




57 x 79 m 185 km
 Landsat 1, 
Landsat 2, 
Landsat 3, 






3.4. Algoritmo Random Forest 
 
 
O Random Forest (RF) é um algoritmo de aprendizado de máquina 
comumente utilizado em sensoriamento remoto para classificação de imagens 
aéreas ou de satélite, sendo um tipo de método de aprendizado de ‘ensemble’, 
onde modelos fracos são combinados para formar um modelo mais forte. 
(RODRIGUEZ-GALIANO et al., 2012). Vejamos algumas terminologias básicas 
usadas neste método: 
 Floresta: conjunto de árvores de decisão. 
 Árvore de decisão: mapa dos possíveis resultados de uma série de 
escolhas relacionadas. 
 Random: aspectos de aleatoriedade, sendo eles construção de 
conjuntos de treinamento para cada árvore (bagging) e seleção de 
subconjuntos de atributos para construção de cada preditor. 
 Nó Raiz: representa o total de amostras, sendo ainda dividido em 
dois ou mais conjuntos homogêneos. 
 Divisão: processo de separar um nó em dois ou mais subconjuntos 
chamados de subnós. 
 Nó de Decisão: um subnó que é dividido em subnós adicionais. 
 Folha ou Nó de Término: são os nós não divididos. 
 Poda: remoção de subnós de um nó de decisão, sendo o processo 
oposto ao de divisão. 
 Ramificação/Subárvore: subseção da árvore inteira. 
 Nó pai e nó filho: nó que dá origem a subnós é chamado de nó pai e 
os subnós são chamados de filhos. 
 
Desenvolvido pela primeira vez por Breiman (2001), o RF tem como base 
a suposição de que diferentes preditores independentes predizem incorretamente 
em diferentes áreas. Dessa forma, a precisão geral da previsão pode ser 
melhorada se os resultados das previsões independentes dos preditores forem 
combinados (LIANG et al., 2018). Consiste em um conjunto de classificadores 




aleatória (BREIMAN, 2001). Essa seleção aumenta a acurácia da classificação, uma 
vez que o classificador com o melhor conjunto de preditores é selecionado, 
enquanto os mais fracos são evitados.  
As árvores de decisão têm como objetivo principal maximizar a variância 
entre as classes e reduzi-la intra-classes. Podem ser usadas em um contexto de 
regressão e classificação; por essa razão, também são chamadas de Árvores de 
Classificação e Regressão (CART). O usuário coleta amostras de treinamento e 
fornece ao classificador. Progressivamente o algoritmo divide de forma simples a 
população de amostras heterogêneas em agrupamentos homogêneos. A divisão 
continua até que restem poucos dados ou até que os agrupamentos se tornem 
homogêneos o suficiente. As estruturas das árvores de decisão se diferenciam de 
forma significativa quando os dados de treinamento variam ligeiramente, mas a 
qualidade das estimativas geralmente não diminui (POLIKAR, 2006).  
Os classificadores são produzidos por meio de aleatorização dos preditores; 
dessa forma, o modelo fica menos propenso a overfitting, ou seja, menos propenso 
a se ajustar apenas aos seus dados, com baixa capacidade de fazer previsões. 
Quando ocorre overfitting, significa que o algoritmo tem baixo viés; porém, a 
capacidade de generalizar é limitada. Isso acontece quando se tem mais 
complexidade do que o necessário, quando se consideram atributos que 
desnecessários, por exemplo. Nesse caso, o modelo serve somente para os dados 
utilizados no treinamento e suas previsões serão fracas. Uma alternativa para 
contornar essa situação seria simplificar o modelo, ou seja, retirar parâmetros sem 
impacto significativo.  
A técnica de reamostragem aleatória das amostras originais, envolvendo 
reposição do conjunto de dados é chamada de bootstrap, sendo frequentemente 
usada como um meio de quantificar a incerteza associada a um modelo de 
aprendizado de máquina. Quando inicialmente dois terços dos dados são separados 
para serem usados como treino e um terço como teste, temos a validação simples.  
Em RF há a necessidade de definir o número de recursos aleatórios, o 
número de árvores e os critérios de parada (LIANG et al., 2018). Além disso, é 
altamente recomendado que se faça uma validação externa (validação utilizando 
dados que não foram usados no treinamento), uma vez que o RF é menos 




Preditores de out-of-bag podem ser usados para obter matrizes de confusão, 
para calcular valores Kappa globais para cada modelo, bem como erros de omissão 
e comissão. Podem ainda ser usados para produzir uma avaliação da importância 
das variáveis, calculada medindo-se a diminuição média em acurácia se uma 
variável é deixada de fora na construção de uma árvore. 
Estudos apontam que algoritmos não paramétricos, como redes neurais 
artificiais, classificadores de árvores de decisão e máquinas de vetores de suporte 
mostraram melhor desempenho sobre as técnicas de classificação mais tradicionais, 
como, por exemplo, a máxima verossimilhança e análise discriminante linear 
(IMMITZER et al., 2012).  
Entre esses algoritmos, o RF já demonstrou fornecer resultados de 
classificação superiores quando utilizado com dados do Landsat em paisagens 
tropicais. Connette et al. (2016) utilizaram o algoritmo Random Forest e um modelo 
multivariado Gaussiano, além de imagens Landsat OLI multiespectrais para 
diferenciar tipos de florestas naturais em uma região em Mianmar e estimar a 
extensão da floresta degradada para cada tipo de floresta. Fagan et al. (2015) 
obtiveram excelentes resultados quando compararam a precisão de quatro 
modelos de Random Forest em classificar tipos de floresta e plantações de 
árvores por composição de espécies. Estes autores investigaram também o 
potencial da combinação entre imagens hiperespectrais de resolução moderada 
com dados multitemporais e multiespectrais (Landsat), a fim de analisar a 
expansão de plantação de árvores no nordeste da Costa Rica. 
Já Senf et al. (2013), desenvolveram e avaliaram uma abordagem para o 
mapeamento de plantações de borracha e florestas naturais na China. Para isso, 
utilizaram séries temporais do sensor MODIS, índice de vegetação e dados de 
reflectância e infravermelho de ondas curtas, a fim de desenvolverem métricas 
fenológicas para classificar o uso da terra utilizando o algoritmo RF. 
As principais vantagens do RF em comparação com outras técnicas que 
possuem a mesma finalidade são: sua natureza não paramétrica; eficiência 
computacional; robustez para o ajuste excessivo (overfitting); acurácia elevada; 
capacidade de modelar interações complexas entre variáveis preditoras; capacidade 
de determinar a importância da variável; potencialmente mais adequado para a 
identificação de classes de cobertura da terra que incluam misturas de 




supervisionado; e capacidade de lidar com valores ausentes (BREIMAN, 2001; 




3.5. Índice de Gini 
 
 
O Índice de Gini é uma métrica de erro alternativa projetada para mostrar o 
grau de importância de uma variável e quão "pura" é uma região. "Pureza", neste 
caso, significa quanto dos dados de treinamento em uma determinada região 
pertence a uma única classe. Se em uma dada região Rm estão presentes dados 
que em sua maioria são pertencentes a uma única classe c, então o valor do índice 
de Gini será pequeno (QUANTSTART, 2019), podendo ser calculado como 
apresentado na equação 1. 
 
G = ∑ π̂mc(1 − π̂mc)
C
c=1    (Eq.1) 
em que: 
C= classe 
π̂mc= fração de dados de treinamento 
Toda vez que é realizada uma divisão de um nó, dentro das árvores binárias, 
na variável m, a separação ideal é procurada usando a impureza Gini. Este critério 
garante que a impureza para os dois nós descendentes será menor que a do nó pai 
e pode ser definido como uma aproximação computacionalmente eficiente para a 
entropia, a qual mede quão bem uma possível divisão está separando as amostras 
das duas classes neste nó em particular.  
É possível fornecer uma variável de importância de forma rápida e 
consistente com a medida de importância de permutação, adicionando-se as 
diminuições de gini para cada variável individual em todas as árvores de decisão na 
floresta aleatória. Pode-se ainda medir a diminuição da precisão quando uma 
variável é deixada de fora na construção de uma árvore (BREIMAN, 2001). 
A importância de Gini evidencia o resultado de seleção implícita de 




um indicador geral de relevância das feições. Este atributo de importância fornece 
uma classificação relativa das características espectrais, sendo, em termos técnicos, 





3.6. Matriz de confusão e índice Kappa 
 
 
A matriz de confusão, no contexto da classificação de imagens, nada mais é 
que uma matriz quadrada, composta por linhas e colunas preenchidas por números 
ou porcentagens de pixels, os quais estão atribuídos a uma classe de cobertura do 
solo em relação à cobertura real. Os totais das linhas representam informações da 
imagem classificada; os totais das colunas, os dados referentes à verdade de campo 
e os elementos da diagonal principal representam os elementos corretamente 
classificados. É, portanto, uma abordagem eficiente, uma vez que permite o cálculo 
de erros de omissão e de comissão da classificação (CONGALTON & MEAD, 1986). 
Os erros de omissão são também conhecidos como erros de exclusão e 
ocorrem quando pixels de uma classe são confundidos com os de outras classes, 
sendo, portanto, excluídos da classe a que pertencem. Já os erros de comissão 
ocorrem quando pixels de uma classe são incluidos em outras classes às quais eles 
não pertencem. Ambos os erros podem ser obtidos por meio das exatidões do 
produtor e do usuário.  
A probabilidade de um pixel ter sido corretamente classificado indica a 
exatidão do produtor (CONGALTON, 1991). Já a razão entre o número de 
elementos distribuídos corretamente em uma classe e o número total de elementos 
nessa classe representa a exatidão do usuário. Dessa forma, indica a probabilidade 
de um pixel classificado em determinada classe realmente pertencer a ela, 
refletindo, portanto, os erros de comissão (LILLESAND & KIEFER, 1994).  
Na matriz de confusão da Tabela 1 Tabela 1 – Representação da matriz de 
confusão.Tabela 1, os elementos da diagonal representam o número de pixels 
corretamente classificados. Os demais elementos das linhas fornecem o número e a 




dada pela razão entre a soma dos elementos da diagonal principal pelo total de 
amostras.  
A precisão do produtor para uma determinada classe é dada pela razão 
entre o elemento de referência na diagonal principal e o total da coluna de 
referência. Já a precisão do usuário para uma determinada classe é dada pela razão 
entre o elemento de referência na diagonal principal e o total da linha de referência.  
 
Tabela 1 – Representação da matriz de confusão. 
i+ = colunas (referência) Total da Linha 
  1 2 K Xi+ 
  1 X11 X12 X1k X1+ 
+i = linhas (classificação) 2 X21 X22 X2k X2+ 
  K Xk1 Xk2 Xkk Xk+ 
Total da coluna X+i X+1 X+2 X+k N 
Fonte: Congalton & Green (1999). 
 
O índice Kappa (k) é muito utilizado por ser satisfatório para avaliação de 
acurácia de uma classificação temática. Isso se dá porque, no seu cálculo, leva-se 
em consideração toda a matriz de confusão, ou seja, incluem-se os elementos que 
representam as discordâncias da classificação (Congalton, 1991). Corresponde à 
razão entre a soma da diagonal principal da matriz de confusão e a soma de todos 
os elementos dessa matriz, tendo como referência o número total de classes. Sua 
estimativa expõe a diferença entre a concordância dos dados de referência e a 
classificação, além da probabilidade de concordância entre os dados de referência e 
a classificação aleatória. Seus valores (Tabela 2) variam de -1 (discordância 
completa) a 1 (concordância completa). O valor 0 indica a leitura ao acaso (HULLEY 
et al, 2015). É definido pela equação 2, 
 
k =
N ∑ Xii−∑ Xi+X+i
N2−∑ Xi+X+i
   (Eq. 2) 
em que: 
Xii = concordância observada 
X+i e Xi+ (produto das marginais), sendo a concordância esperada 





Tabela 2 – Interpretação do valor do índice Kappa. 
Índice Kappa Interpretação 
≤ 0,00 Péssima 
0,01 - 0,20 Ruim 
0,21 - 0,40 Razoável 
0,41 - 0,60 Boa 
0,61 - 0,80 Muito boa 
0,81 - 1,00 Excelente 




3.7. Cadeia de Markov 
 
 
Em 1906, o matemático russo Andrey Markov iniciou seus estudos sobre 
variáveis dependentes, estendendo os de Bernoulli, o qual acreditava que o 
resultado de eventos anteriores não alterava o resultado de eventos atuais ou 
futuros, ou seja, eram independentes (ROSS, 2014). Dessa forma, desenvolveu seu 
raciocínio sobre cadeias de probabilidades ligadas e propôs a teoria da cadeia de 
Markov (SERFOZO, 2009). Capaz de calcular mudanças futuras com base em 
informações atuais, a cadeia de Markov também descreve processos estocásticos, 
ou seja, modelos de probabilidade para processos que evoluem no tempo de 
maneira probabilística, com espaço de estados enumeráveis (GAGNIUC, 2017). 
Dado o estado atual Xn e seus estados anteriores X0, X1,..., Xn – 1, a distribuição 
condicional de qualquer estado futuro Xn + 1 depende apenas do estado presente e 
da matriz de transição (ROSS, 2014).  
A matriz de transição organiza as probabilidades de mudança de estados, de 
forma que cada elemento aij dessa matriz refere-se à probabilidade de passarmos do 
estado i para o estado j e a estacionaridade define que as probabilidades calculadas 
devem permanecer constantes durante todo o período analisado (GOMES e 
WANKE, 2008). Isto posto, torna-se possível representar todas as possíveis 
alterações de uso da terra por matrizes (MULLER e MIDDLETON, 1974), uma vez 
que essas mudanças não são unidirecionais, ou seja, uma classe de uso pode 




Diante disso, diversos estudiosos utilizam essa metodologia para melhor 
entenderem as relações entre os elementos da paisagem, como Kundu et al. (2018), 
que utilizaram a Cadeia de Markov para projetar futuras mudanças no uso da terra, 
por meio de uma matriz que mostra os pixels projetados para mudar de uma classe 
para outra ao longo de uma unidade de tempo, além de indicar a probabilidade de 
ocorrer essas mudanças.  
Wang et al. (2018) testaram a efetividade de um método de pós-
classificação de campo aleatório de cadeia de Markov (MCRF1), sendo um modelo 
de co-simulação de MCRF aprimorado por similaridade espectral, para melhorar 
classificações em diferentes paisagens. 
Além das aplicações mostradas anteriormente, destaca-se na área florestal 
o trabalho de Vauhkonen e Packalen (2018), no qual demonstraram que a 
integração de dois modelos diferentes de cadeias de Markov em uma abordagem 
que tem como base a área, possui excelente desempenho em simular o 
desenvolvimento de estruturas florestais com idades iguais e irregulares, tornando 
possível com essa metodologia, analisar o suprimento de madeira a partir do manejo 
florestal em qualquer idade. 
No que tange a desertificação, a Cadeia de Markov se mostra como um 
método importante para o entendimento da dinâmica de mudança de cobertura do 
solo, uma vez que possibilita calcular a probabilidade de uma determinada classe se 
transformar em solo exposto, a qual é a mais suscetível ao processo de 
desertificação.  
No estudo de Varghese e Singh (2016), na Índia, a Cadeia de Markov foi 
utilizada para analisar a direção da mudança no padrão de uso da terra nos distritos 
do estado de Rajasthan, cobertos pela Região Seca Ocidental. Os autores levaram 
em consideração diversos indicadores de desenvolvimento humano e obtiveram 
resultados que possibilitaram prescrever ações de políticas públicas, a fim de 
diminuir o avanço da desertificação no estado de Rajasthan. 
A Cadeia de Markov traz como vantagem, além da simplicidade operacional, 
sua aplicação direta em dados provenientes de sensoriamento remoto; no entanto, 
não tem capacidade de espacializar as mudanças ocorridas, nem mesmo permite a 
inclusão de variáveis exógenas ao processo (RUHOFF et al., 2010). Dessa forma, 
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diversos pesquisadores utilizam a Cadeia de Markov associada aos Autômatos 
Celulares, para ter a probabilidade de mudança de classes e a espacialização das 
mesmas, além da possibilidade de inclusão de outras variáveis, que podem ser 
importantes para o entendimento da dinâmica do processo de desertificação.  
Gidey et al. (2017) em seu estudo na Etiópia analisaram os cenários futuros 
de uso da terra e cobertura do solo entre os anos de 2015 e 2033. Para isso, 
utilizaram dados históricos de mudanças como linha de base, Autômatos Celulares e 
modelo da Cadeia de Markov, além de introduzirem, como variáveis, os fatores 
físicos e socioeconômicos da dinâmica do uso e da cobertura do solo. Encontraram 
como um dos resultados, relações positivas, fortemente correlacionadas e 
estatisticamente significativas na correlação de Pearson entre o tipo de uso da terra 
e cobertura do solo, históricos, e o predito. Ainda concluíram que a diminuição da 




3.7.1. Exemplo de aplicação de Cadeia de Markov 
 
 
Numa determinada loja especializada em madeira tratada, encontram-se 
disponíveis três produtos a venda do mesmo setor: peroba, ipê e teca. Em períodos 
de uma semana constatou-se que 50% dos compradores continuam comprando o 
mesmo produto. Dos que compram peroba, 20% passam a comprar ipê e 30% teca. 
Dos que compram ipê, 10% passam a comprar peroba e 40% passam a comprar 
teca. E dos que compram teca, 30% passam a comprar peroba e 20% ipê.  
Dessa forma, nota-se que estamos diante de uma Cadeia de Markov e, 
então, é possível descrever o evento utilizando uma matriz (aij)3×3, onde aij 






   0,5       0,2       0,3      
   0,1       0,5       0,4      
   0,3       0,2        0,5      
]
Peroba     Ipê         Teca      
 
Analisando 90 compradores destes produtos, vemos que, inicialmente, 30 




clientes que compram cada produto, basta fazer a multiplicação da matriz de 
quantidade de compradores inicialmente pela matriz de transição montada acima. 
Assim: 




] =  [29 24 37] 
Obtem-se como resultado, 29 compradores de peroba, 24 compradores de 
ipê e 37 compradores de teca, ao longo de uma semana. Ao final de mais uma 
semana, tem-se: 




] =  [28 25,2 36,8] 
 
 
3.8. Autômatos Celulares 
 
 
No século XVII, cientistas como Gottfried Wilhelm Leibniz e Blaise Pascal 
desenvolveram calculadoras mecânicas. Em 1936, Turing desenvolveu a teoria de 
uma máquina com a capacidade de decifrar símbolos em uma fita de uma dimensão 
a partir de regras pré-estabelecidas. Dispunha de um “sensor” capaz de decodificar 
o símbolo escrito em uma célula da fita e, ao obedecer a um conjunto de regras em 
instantes de tempo t distintos, decidia sobre comandar a máquina a escrever em 
uma determinada posição da fita, mudar de posição, ou permanecer parada 
(RENDELL, 2011). 
Introduzidos na década de 1940 por Stanislaw Ulam e John von Neumann, a 
técnica de inteligência artificial conhecida como autômatos celulares (ACs) serviu 
para modelar a auto-reprodução biológica (BOLOGNESI; CIANCIA, 2017). O 
principal desafio de Neumann era fazer com que um AC se auto reproduzisse por 
meio de uma organização lógica, não tendo interesse inicial na simulação de uma 
auto-reprodução de um sistema natural, nos níveis da genética e da bioquímica.  
O primeiro modelo testado foi de um sistema autônomo cinemático, o qual 
não trouxe resultados satisfatórios, por ser limitado. A lógica-matemática que o 
trabalho de Ulam trouxe para o de von Neumann era que se a auto-reprodução é 




máquina pode ser descrito em uma sequência lógica de passos, ou seja, um 
algoritmo. Uma vez que qualquer máquina tem a capacidade de executar um 
algoritmo, existe uma máquina de Turing que também o pode fazer (LANGTON, 
1984).  
Diante dessa lógica, Neumann se dedicou a demonstrar a existência de uma 
máquina de Turing capaz de efetuar sua própria reprodução. Se comprovada a sua 
existência, seria inteiramente plausível a descrição por algoritmos dos processos de 
reprodução dos organismos vivos e dos fundamentos da vida, e, portanto, que a vida 
fosse alcançável por máquinas (LANGTON, 1984).  
Signorini (1989) afirma em seu trabalho que John von Neumann definiu um 
autômato celular bidimensional com 29 estados por célula, sendo cada célula 
rodeada ortogonalmente por 4 vizinhos, comprovando que se tratava de um modelo 
tanto de computação quanto de construção universal. Ainda acrescenta que Burks, 
Thatcher e Lee contribuiram de forma significativa para esclarecer o projeto do 
autômato de 29 estados de Neumann e que Kemeny, levantou estimativas de que 
mais de 200.000 células eram necessárias para simulá-lo.  
Codd (1968) propôs um modelo com as mesmas capacidades do de 
Neumann, porém com oito estados. No entanto, nenhum dos dois autômatos foi 
realmente simulado. Avanços tecnológicos permitiram a relação entre os ACs e os 
computadores paralelos, além da construção de vetores unidimensionais com 
processamento intercomunicado de elementos (SIGNORINI, 1989). 
A grande contribuição do matemático britânico John Horton Conway, foi em 
1970, com a criação de um AC de regras locais simples, com a finalidade de simular 
mudanças em populações de seres vivos. Conhecido como o “Jogo da Vida”, é 
composto por uma grade ortogonal bidimensional e infinita de células quadradas, 
que se iniciam em um dos dois estados possíveis, vivas ou mortas, onde seu 
próximo estado depende do estado de suas células adjacentes. Em cada etapa do 
tempo ocorrem transições de estados e o jogo tende ou à morte de todas as células 
ou à estabilidade dos padrões (GARDNER, 1970). 
Na década de 1980, o inglês Stephen Wolfram se destacou por estudar os 
ACs elementares unidimensionais, que assumiam valores binários em cada local da 
linha composta por uma sequência de células. De forma discreta, ou seja, ao longo 
do tempo, era criada uma nova linha, em que o valor de cada célula tinha como base 




sua construção simples, tais sistemas podem exibir um comportamento complexo. 
Tal complexidade fez com que o estudioso concluísse sobre a possibilidade de 
utilização de ACs como modelo matemático de sistemas físicos, biológicos, 
computacionais (WOLFRAM, 1982) e de sistemas estatísticos auto organizados 
(WOLFRAM, 1983). Em consequência desses estudos, outros trabalhos foram 
publicados pelo autor, como pode ser observado no Quadro 3. 
 
Quadro 3 – Exemplo de trabalhos desenvolvidos e publicados por Wolfram. 
Título do estudo Autores 
Autômatos celulares como modelos de complexidade Wolfram (1984a) 
Teoria da Computação de Autômatos Celulares Wolfram (1984b) 
Geometria de coeficientes binomiais Wolfram (1984c) 
Propriedades algébricas de autômatos Martin; Odlyzko; Wolfram (1984) 
Universalidade e complexidade em autômatos celulares Wolfram (1984d) 
Autômatos celulares bidimensionais Packard; Wolfram (1985) 
Teoria dos Sistemas Complexos Wolfram (1985a) 
Vinte problemas na teoria do autômato celular Wolfram (1985b) 
Termodinâmica e hidrodinâmica com autômatos celulares Salem; Wolfram (1985) 
Criptografia com autômatos celulares Wolfram (1986a) 
Geração de Sequências Aleatórias por Autômatos Celulares Wolfram (1986b) 
Aproximações mínimas de autômatos celulares para 
sistemas contínuos 
Wolfram (1986c) 
Tabelas de propriedades do autômato celular Wolfram (1986d) 
Abordagens para a Engenharia de Complexidade Wolfram (1986e) 
Fluidos de Autômato Celular 1: Teoria Básica Wolfram (1986f) 
Supercomputação de autômato celular Wolfram (1987) 
Fonte: a autora. 
 
O apogeu de suas contribuições foi seu livro publicado em 2002 “A New Kind 
of Science”, um aglomerado de pensamentos e pesquisas de 20 anos apresentados 
de forma coerente, explicados de forma clara e completamente em linguagem e 
imagens comuns. Revela a essência de suas idéias e descobertas e os caminhos 
percorridos para a construção delas, trazendo anotações históricas, técnicas e 
novas descobertas, além de citar um amplo conjunto de aplicativos conceituais e 




Além das contribuições anteriormente citadas, vários modelos empregando 
ACs foram estudados concomitantemente e posteriormente aos desenvolvidos por 
esses estudiosos, como pode ser observado no Quadro 4.  
 
Quadro 4 – Exemplo de estudos que utilizaram modelos de autômatos celulares e seus respectivos 
autores. 




Crescimento de cristais Kessler et al. (1990 
Membranas lipídicas Kubica (1994) 
Dinâmica social Epstein; Axtell (1996) 
Propagação de doenças infecciosas Segel (1999) 
Simulação de deslizamento de terra Calidona et al. (2001) 
Agrupamento de moléculas para formação de cristais de gelo Reiter (2005) 
Dinâmica de populações de cigarras do gênero Magicicada Cardozo (2006) 
Dinâmica de reprodução do DNA Castro; Castro (2008) 
Efeito da psicologia do investidor na complexidade do mercado de ações Fan et al. (2009) 
Migração residencial em resposta à dinâmica social do bairro Dabbaghian et al. (2010) 
Encolhimento natural do tumor 
Naumov; Hoekstra; Sloot 
(2011) 
Otimização de tamanho e topologia de estruturas de treliça Faramarzi; Afshar (2012) 
Segmentação de imagens hiperespectrais Priego et al. (2013) 
Refinamento de grãos Svyetlichnyy (2013) 
Infecção por HIV Mo et al. (2014) 
Dinâmica do vírus Ebola 
Burkhead; Hawkins 
(2015) 
Dispersão atmosférica de metano (CH4) em 2D Lauret et al. (2016) 
Estudo de propriedades magnéticas de nanotubo de Ising cilíndrico 
Astaraki; Ghaemi; Afzali 
(2018) 
Simulação realística de manobras de pedestres em torno de curvas Dias; Lovreglio (2018) 




Disseminação de dengue Pereira; Schimit (2018) 
Estudo de sensibilidade do modelo de criptografia Wang et al. (2018) 
Fonte: a autora. 
 
A possibilidade de integrar ACs com ferramentas de sensoriamento remoto e 




metodologia de grande competência em estudos de gerenciamento e planejamento 
ambiental. He et al. (2005) também utilizaram essa metodologia no norte da China, a 
fim de elaborarem um zoneamento para a proteção de áreas de campo em regiões 
áridas e semiáridas. Utilizaram o solo, a declividade, a distância de áreas urbanas, a 
distância dos rios e a distância de estradas como fatores no modelo de ACs e 
salientaram a possibilidade de inserir outros fatores ao modelo e aplicar o método 





3.8.1. Classificação e funcionamento de Autômatos Celulares 
 
 
Os autômatos celulares são um modelo de computação simples (CASTRO; 
CASTRO, 2008), formado por um reticulado regular e finito de células (LIMA; LIMA, 
2014) que assumem valores que podem ser cores ou estados (BOLOGNESI; 
CIANCIA, 2017). Compõem um sistema de interações locais (ILACHINSKI, 2001), 
cujas atualizações celulares ocorrem de forma simultânea, discreta no tempo e no 
espaço e dependente dos valores das células de fronteira (BOLOGNESI; CIANCIA, 
2017). Os ACs unidimensionais possuem um reticulado que se comporta como um 
vetor de N células, que assumem valor binário (0 ou 1) e evoluem a partir de uma 
regra Φ definida. Um autômato celular é uniforme quando uma mesma regra de 
evolução é definida para todas as células e híbrido quando regras diferentes são 
aplicadas para células diferentes. 
Existem parâmetros de entrada (k) para a função de regra (Φ) e cada célula 
possui um raio (r) de iteração, conforme a equação 3: 
k= 2r + 1   (Eq.3) 
Isso possibilita 2𝑘 diferentes combinações binárias de vizinhos. Dessa forma, 
existem para o próximo estado, 22
𝑘
 possíveis combinações binárias, onde a 












𝑡+1= célula i no tempo t+1 




𝑡,)= células vizinhas 
 
Os autômatos celulares bidimensionais são utilizados para desempenho de 
padrões gráficos de forma abrangente, uma vez que são representados por uma 
malha quadriculada cujas células se assemelham a pixels (LIMA; LIMA, 2014). A 
extensão de sistemas genéricos de ACs para duas dimensões é significativa por 
duas razões: primeiro, a extensão traz consigo o aparecimento de muitos novos 
fenômenos, que envolvem comportamentos das fronteiras e interfaces entre padrões 
bidimensionais, que não têm congêneres simples em uma dimensão. Em segundo 
lugar, a dinâmica bidimensional permite uma comparação mais fácil (às vezes direta) 
com sistemas físicos reais (ILACHINSKI, 2001). 
A principal característica que difere um autômato celular unidimensional 
(Figura 1) de um bidimensional, é que o primeiro tem vizinhança restrita apenas na 
direita e esquerda, enquanto o segundo não se restringe a isso.  
 
Figura 1 – Reticulado unidimensional e vizinhança de raio um. 
 
Fonte: Júnior (2010), adaptado pela autora. 
 
As vizinhanças mais utilizadas de ACs de duas dimensões são a de von 
Neumann e a de Moore, mostradas na Figura 2, em que a de Neumann (Figura 2 
(a)), considera como vizinhos apenas as células localizadas ortogonalmente, 
enquanto a de Moore (Figura 2 (b)) considera, além dessas, as das diagonais, i.e., 





Figura 2 – Representação de vizinhanças mais utilizadas. 
 
Fonte: Júnior (2010), adaptado pela autora. 
 
Existem duas classificações de condições de vizinhança: 1) os autônomos 
ditos nulos, que consideram os valores das células vizinhas das extremidades nulos 
e 2) os ditos periódicos, que assumem valores para as adjacências. A situação em 
que uma célula se encontra é influenciada por seu estado anterior e pela situação 
das células vizinhas; desta forma, o processamento do seu estado pode ser 
calculado de forma independente (FILHO; HENRIQUES, 2010).  
Um autômato celular determinístico (DCA) é aquele que, após fazer a leitura 
de uma sequência de entrada, se encontrará sempre em um único estado 
obrigatoriamente, pois ele só transita do seu estado atual para outro existente. A 
transição de estados de um DCA é irreversível, capaz de gerar homogeneidade de 
estados ou semelhança entre padrões, mas a sua situação inicial pode ser aleatória 
(WOLFRAM, 1983). Os padrões obtidos em um DCA podem ser classificados como: 
evolução para estado homogêneo, evolução para estados periódicos, evolução para 
padrões caóticos e evolução para estruturas complexas localizadas (WOLFRAM, 
1984d) 
Já quando houver uma probabilidade de transição de estado associada à 
regra, ou escolha ao acaso da regra, ou aleatoriedade na escolha da próxima célula 
a ser atualizada, o autômato celular é denominado probabilístico (PCA), também 
conhecido como estocástico. Composto por processos markovianos, esse tipo de 
autômato pode ser caracterizado por um sistema irreversível, uma vez que sua 
atualização simultânea faz com que uma definição de equação analítica se torne um 
gargalo, em contrapartida, uma distribuição de probabilidade pode descrever a 
evolução temporal do sistema (FARIA, 2002).  
Para que a regra de transição de estado seja aplicada, faz-se necessário 




extremidades, tanto do reticulado vetorial de ACs unidimensionais, quanto dos 
reticulados que compõe a matriz dos ACs bidimensionais. A condição de contorno 
periódica, mostrada na Figura 3, é a mais empregada, a qual forma um anel após a 
conexão das extremidades dos reticulados (LOZANO, 2017). 
 
Figura 3 – Representação de uma condição de contorno periódica de um autômato celular 
unidimensional. 
 




3.8.2. Exemplo de evolução temporal utilizando Autômato Celular  
 
 
Considerou-se neste exemplo, o autômato celular bidimensional com 
vizinhança de von Neumann da Figura 4, em que cada célula assume raio igual a 1, 





Figura 4 – Autômato celular bidimensional com vizinhança de Neumann. 
 
Fonte: Júnior (2010), adaptado pela autora. 
 
Consideraremos também as regras de transição da Figura 5. 
 
Figura 5 – Regra de transição de autômato celular de duas dimensões com vizinhança de 
von Neumann. 
 
Fonte: Júnior (2010), adaptado pela autora. 
 
Foram apresentadas 32 possibilidades de saídas de acordo com cada 





Figura 6 – Regra de transição para a célula da segunda linha e quinta coluna do AC 
bidimensional. 
 
Fonte: Júnior (2010), adaptado pela autora. 
 
A Figura 7 evidencia a evolução temporal da célula da segunda linha e 
quinta coluna do reticulado t0, em que seu respectivo estado era 0 e passou a ser 1 
no t1. 
 
Figura 7 – Evolução do reticulado após aplicação da regra de transição. 
 




3.8.3. Aplicação de Autômatos Celulares na Ciência Florestal 
 
 
Critérios e regras simples são utilizados para modelar problemas 
operacionais florestais reais como: continuar no estado (1), <“colhendo”>, enquanto 
existir madeira na unidade de manejo florestal A. Se a madeira da unidade A acabar, 
no instante de tempo subsequente essa receberá o estado (0), <“não colhendo”>.  
Apesar da facilidade de entendimento de como um AC funciona, estes são 
capazes de representar comportamentos complexos, sendo considerados como um 
modelo alternativo para se compreender uma ampla variedade de sistemas 
dinâmicos.  
Ferramentas de vida artificial, como a modelagem utilizando autômatos 




tendo grande destaque principalmente em estudos de propagação de fogo. Como 
exemplo, cita-se o trabalho de Karafyllidis e Thanailakis (1997), que consistiu no 
primeiro emprego de modelo de autômatos em propagação de incêndios florestais. 
Esta aplicação, já mencionada por Bak; Chen; Tang (1990), foi recentemente 
utilizada por Ghisu et al., (2015) em seu estudo sobre uma abordagem de ACs 
capaz de mitigar distorções que afetam as formas de fogo. 
Nessa mesma temática, ainda podemos citar o trabalho desenvolvido por 
Mahmoud e Chulahwat (2017), que propuseram um modelo flexível utilizando a 
teoria de ACs com um conjunto específico de regras para modelar a propagação de 
fogo por convecção, bem como o deslocamento da brasa. Estes autores 
demonstraram que o modelo é capaz de reduzir substancialmente o tempo de 
processamento, simplificando as equações subjacentes envolvidas e que sua 
precisão pode ser ajustada até certo ponto, otimizando as regras de propagação, 
usando dados de eventos reais. 
Autômatos celulares podem ser aplicados em estudos de crescimento 
vegetal, uma vez que são capazes de modelar a morfogênese, a vida dos tecidos 
durante o crescimento celular, a sua regeneração e também a cura de várias 
patologias vegetais (LINDEMAYER; ROZENBERG, 1976), além de estudos de 
ecologia (PHIPPS, 1992). Bandini e Pavesi (2004) são exemplos de pesquisadores 
que desenvolveram um tipo de autômato celular para modelar a dinâmica 
populacional de plantas e os resultados reproduziram tendências populacionais reais 
observadas experimentalmente. 
Cemin e Ducati (2015) realizaram um trabalho no Município de Caxias do 
Sul, RS, com o propósito de avaliar a evolução temporal da fragmentação da Mata 
Atlântica, calibrando um modelo dinâmico espacial baseado em autômatos celulares 
com simulação de cenários futuros. 
Binoti et al. (2013) desenvolveram um modelo de ACs que utilizou redes 
neurais artificiais como regras de evolução, a fim de modelar a distribuição 
diamétrica e encontraram exatidão nas estimativas futuras. De forma similar, Reis et 
al. (2018) realizaram pesquisa na Floresta Nacional do Tapajós, PA, objetivando 
projetar a distribuição de diâmetros das árvores por meio de redes neurais artificias 
e autômatos celulares, comprovando a eficiência da metodologia para projeções 




Além das aplicações apresentadas, pode-se aplicar ACs  na análise dos 
padrões de comportamento de formigas cortadeiras em regiões de plantios; na 
otimização de agendamento de colheita; em estudos de espalhamento de doenças 
infecciosas de plantas em viveiros, avanço de degradação de terrase predição de 
desertificação.  
Huo-Ping; Jian-Ping; Gong-Wen (2009), propuseram um método com base 
em autômatos celulares integrado a Sistemas de Informações Geográficas, 
Sensoriamento Remoto e GPS. O modelo de simulação foi desenvolvido em AML 
(Arc Macro Language), linguagem nativa de programação do software ArcINFO 
workstation, a fim de simular a evolução espaço-temporal da desertificação em 
Bashang e nas áreas vizinhas na província de Hebei. Hadi; Shafri; Mahir (2014), 
utilizaram imagens de satélite, ACs e cadeia de Markov (CA_Markov), combinados 
com SIG para modelar previsões de futuros cenários de uso e cobertura da terra no 
distrito de Tikrit, no Iraque, a fim de estudar os fatores que afetaram a desertificação 
no período de 1972 a 2010. Yagoub; Al Bizreh (2014) utilizaram imagens de SR 
acopladas a modelos de ACs em combinação com cadeia de Markov, para prever a 
cobertura da terra em Al Ain, nos Emirados Árabes Unidos. Os resultados deste 
estudo evidenciaram que o SR, em conjunto com dados Landsat gratuitos 
disponíveis, é uma tecnologia viável que pode ser usada para ajudar no processo de 
previsão, especialmente em países em desenvolvimento, onde a disponibilidade de 
dados é um problema crítico. 
Da mesma forma, Barros et al. (2018) estudaram uma combinação de 
Cadeia de Markov e ACs capaz de predizer o uso da terra em ambientes 
susceptíveis ao processo de desertificação. Para isso, utilizaram imagens do satélite 
TM/LANDSAT-5, concluindo que o modelo proposto foi eficaz em estimar a área 
total da classe solo exposto, que foi a mais suscetível ao processo; no entanto, 












4.1. Área de estudo 
 
 
O município de Gilbués, no Piauí (Figura 8 e 9), foi escolhido para testar o 
método proposto por ser apontado por organizações nacionais e internacionais 
como a maior área em processo de desertificação do Brasil. Esta região encontra-se 
em evidência de alerta por apresentar um nível acelerado de degradação. Caso 
medidas efetivas não sejam tomadas, essa região pode ser convertida em um 
“deserto atípico”, com características diferentes de desertos naturais como o 
Saariano, porém semelhante no que se trata de ser inabitável. As principais causas 
da desertificação nesse local são: exploração de diamante, extensão da pecuária e 
práticas agrícolas sem preservação do solo (LOPES et al., 2011). 
 
Figura 8 – Localização da área de estudo. 
 







Figura 9 – Paisagem de Gilbués – PI. 
 
Fonte: Silva (2014). 
 
O munícipio está localizado na mesorregião sudoeste piauiense, a uma 
distância de 794 km da capital do estado e tem, como coordenadas centrais, 
9°49’55”S e 45°20’38”O,  possuindo 491 m de altitude média. Sua população é de 
10.429 habitantes, distribuída em um território de aproximadamente 3.500 km² 
(IBGE, 2017). 
Segundo a classificação de Köeppen, o núcleo de desertificação desta 
pesquisa possui clima do tipo Aw, megatérmico com variação de temperatura média 
anual entre 26°C e 27°C e moderada deficiência hídrica no inverno. Seu índice 
pluviométrico, em torno 1.200 mm, é definido como tropical continental caracterizado 
por sua ampla variação e singularidade no regime e no ritmo das chuvas (SILVA, 
2014), que se concentra nos meses de outubro a janeiro, enquanto nos demais 
meses há uma baixa precipitação. De abril a outubro, onde há maior estiagem, 





Figura 10 – Gráfico do balanço hídrico ao longo do ano para o município de Gilbués – PI. 
 
Fonte: Silva et al. (2015). 
 
Gilbués possui Embasamento Sedimentar (FAPEPI, 2006), solo 
predominantemente do tipo Latossolo Amarelo (Figura 11 (A)), sendo possível 
encontrar associação de Neossolo Quartzarênico com Neossolo Litólico (Figura 11 
(B)) e Argissolo Vermelho-Amarelo com Argissolo Amarelo (LOPES et al., 2011) 
 
Figura 11 – Latossolo amarelo (A) e Neossolos Quartazarênicos com Neossolo Litólico (B) 
em Gilbués – PI. 
 
Fonte: Silva (2014). 
 
Suas características geológicas realçam litologias compostas por arenitos, 
argilitos, siltitos, calcário e conglomerados distintos, extremamente vulneráveis à 




Gurguéia, Uruçuí Preto, Uruçuí Vermelho e pelo rio Parnaíba (RODRIGUES, 1986). 
Sua vegetação é caracterizada por áreas de transição entre três domínios 
morfoclimáticos: cerrado rupestre nas encostas, cerrado sensu stricto nos tabuleiros 




4.2. Base cartográfica 
 
 
Como base de dados no formato vetorial foram utilizados os limites federal, 
estadual e municipal do IBGE para elaboração do mapa de localização da área de 
estudo e a hidrografia. 
Foram utilizados os softwares ArcGIS 10.6, R e o Idrisi Selva no 
desenvolvimento deste trabalho, na sequência que pode ser observada na Figura 
12. 
 
Figura 12 – Fluxograma das etapas realizadas neste estudo. 
 




4.3. Definição do intervalo de aquisição de imagens 
 
 
Utilizou-se um intervalo de tempo quinquenal para a aplicação da técnica de 
ACs, principalmente devido à disponibilidade de imagens de qualidade, com 




4.4. Uso e cobertura da terra 
 
 
Para a obtenção do uso e cobertura da terra foram selecionadas imagens 
multitemporais dos satélites LANDSAT 5, sensor TM, nas datas de 01/08/2005 e 
15/08/2010 e LANDSAT 8, sensor OLI, na data de 13/08/2015, com resolução 
espacial de 30 m, adquiridas gratuitamente no site do United States Geological 
Survey (USGS). As etapas seguintes foram realizadas ano a ano no ArcGIS.  
Houve a necessidade de reprojetar as imagens para o Hemisfério Sul 
utilizando a ferramenta Project Raster, uma vez que as imagens do Landsat são 
orientadas ao norte verdadeiro (SOARES, 2015), ou seja, recebeu-se uma cena na 
Projeção/Datum WGS1984 UTM Zone 23 N, que foi então reprojetada para 
WGS1984 UTM Zone 23 S.  
O corregistro das imagens de 2005 e 2010, ou seja, a sobreposição das 
duas cenas que continham partes do município estudado e o descarte da região de 
interesse foi realizado por meio da ferramenta Mosaic. Em seguida, a área de estudo 
foi considerada como máscara por meio da ferramenta Extract by Mask, a fim de se 
recortar as imagens de interesse na região do município. 
Foram utilizadas as bandas na região do visível, infravermelho próximo e 
médio do espectro eletromagnético em todas as etapas anteriores. Para auxiliar na 
definição das classes a serem classificadas, além de auxiliar na coleta de amostras 
(treinamento/teste) e auxiliar na validação das classificações e da projeção para o 
ano de 2015 via inspeção visual, foi realizada a composição de bandas de cor 




Composite Bands, utilizando as bandas 3, 2 e 1 para os anos de 2005 e 2010 e as 
bandas 4, 3 e 2 para o ano de 2015.  
Sabe-se que a planta saudável reflete muito na região do infravermelho e 
pouco na região do visível, absorvendo maior energia na faixa da luz vermelha – 650 
nm (JENSEN, 2007). Portanto, foi calculado também o Índice de Vegetação da 
Diferença Normalizada (NDVI), por meio da ferramenta Raster Calculator, que tem 
por objetivo minimizar a influência do substrato e realçar as características 
fenológicas da vegetação, uma vez que evidencia a reflexão de infravermelho pelas 
estruturas da parede celular, servindo então para analisar a condição da vegetação 
nas imagens geradas por sensores remotos. Dessa forma, o NDVI pode ser 





   (Eq.5) 
em que: 
NIR= Near Infrared (Infravermelho próximo) 
RED= vermelho 
 
Essa equação é aplicada em cada pixel, resultando num valor final entre -1 e 
1. Quanto mais próximo de 1, maior é a atividade vegetativa no local representado 
pelo pixel. Valores negativos ou próximos de 0 indicam áreas de água, edificações, 




4.4.1. Classificação supervisionada  
 
 
As imagens foram submetidas a uma classificação supervisionada, de forma 
que oitenta amostras foram coletadas em cada uma das classes previamente 
determinadas: Floresta, Savana, Campestre, Pastagem, Solo exposto, Duna e 




Quadro 5 – Classes na composição RGB (cor verdadeira) utilizadas na classificação. 
Classe de uso 
da terra 
Classe de uso da 
terra 














toda a área 
  
Pastagem Área para pastoreio 
  
Solo exposto 




Área sem cobertura 
vegetal com 
predomínio de dunas 
de areia quartzosa 
  
Agricultura 
Culturas anuais e 
perenes 





As amostras foram delimitadas por triângulos que continham 
aproximadamente 15 pixels e foram coletadas de forma bem distribuída toda a 
imagem. Para melhor garantia da classificação, utilizou-se como principal guia a 
composição de bandas de cor verdadeira, além de imagens do Google Earth Pro e o 
MapBiomas 2 . O processo de coleta foi realizado no ArcGis 10.6.1 e utilizou a 
composição de bandas RGB e o NDVI.  
No ambiente de linguagem computacional R, versão 3.5.0 (R Core Team, 
2018), os dados foram fornecidos no formato shapfile e raster. Fez-se a separação 
de forma aleatória entre amostras de treinamentto (dois terços) e de teste (um terço), 
executando-se a classificação supervisionada utilizando-se o método Random 
Forest (Florestas Aleatórias).  
Este método foi escolhido por sua capacidade de aplicar métodos de 
redução dimensional; tratar valores faltantes e outliers; suas características como 
natureza não paramétrica, flexibilidade com relação a suposições da distribuição 
dos dados de treinamento; robustez para overfitting; alta precisão; capacidade de 
modelar interações complexas entre variáveis preditoras; capacidade de determinar 
a importância da variável; e ser potencialmente mais adequado para a identificação 
de classes de cobertura da terra, que incluam misturas de informações espectrais 
(BREIMAN, 2001; CUTLER et al., 2007; RODRIGUEZ-GALIANO et al., 2012). 
Para os anos de 2005 e 2010, utilizaram-se as bandas espectrais blue, 
green, red, NIR, SWI1 e SWI2. Já para o ano de 2015, coastal aerossol, blue, green, 
red, NIR, SWI1 e SWI2. 
Foi feito um polígono para a classe Agricultura para os anos de 2005, 2010 e 
2015 manualmente, pela facilidade de discriminação visual e pelo fato de haver 
confusão com a classe Savana na classificação. Após o processamento de 
classificação de imagem por Random Forest para os anos estudados, foi substituído 











4.4.2. Acurácia da classificação 
 
 
Gerou-se uma matriz de confusão entre as amostras de treino e o resultado 
da classificação nessas amostras; e uma matriz de confusão entre as amostras de 
teste e o resultado da classificação nelas. Por fim, calculou-se o Índice Kappa. 
O Índice de Gini foi calculado para cada ano classificado, a fim de se 
observar e se entender o grau de importância das variáveis no modelo. Quanto 
maior o valor do índice, mais importante foi a variável correspondente na 




4.5. Cadeia de Markov  
 
 
Ainda no software R foi gerada uma matriz de confusão entre a imagem 
classificada de 2005 e a de 2010. A partir disso, a área foi dividida, a fim de gerar as 
probabilidades de transição. A matriz de confusão correlaciona informações dos 
dados de referência (compreendido como verdadeiro) da imagem de um 
determinado ano com os dados da imagem do ano seguinte do intervalo 
estabelecido anteriormente. Dessa forma, gerou-se uma matriz estacionária que 
representa todas as possíveis alterações de uso da terra, por meio da probabilidade 




4.6.  Associação da Cadeia de Markov com Autômatos Celulares  
 
 
As imagens classificadas foram convertidas do formato Raster Geodatabase 
para Float e então importadas no Idrisi, usando a opção ARCRASTER. 
Utilizou-se a cadeia de Markov gerada na etapa anterior como referência 




imagem verdadeira de 2015, uma vez que essa imagem é a mais recente e foi 
adotada como verdade de campo. 
Para isso, executou-se a ferramenta CA_Markov, uma combinação de 
Autômatos Celulares e Cadeia de Markov, disponível no software Idrisi, a fim de 
adicionar a referência geográfica ao processo por meio de um fator de ponderação 
espacial em cada classe, aplicando um filtro de contiguidade padrão de 5x5. Dessa 
forma, a dependência espacial entre os dados foi levada em consideração. 
Os autômatos celulares utilizados foram quadrangulares, uma vez que cada 
pixel foi uma célula do autômato; além de serem bidimensionais; probabilísticos, por 
considerarem as probabilidades de transição de classes geradas por meio da 
Cadeia de Markov; condição de contorno periódica e vizinhança de Moore, com raio 
igual a 5 (Figura 14). 
 
Figura 13 – Exemplo de interação entre células em todas as direções no autômato celular, 
bidimensional com vizinhança de Neumann. 
 
Fonte: a autora. 
O qui-quadrado foi utilizado para testar duas hipóteses: 
 Hipótese nula: As áreas de cada classe observadas na classificação 
não são diferentes das observadas na projeção; e 
 Hipótese alternativa: As áreas observadas na classificação são 
diferentes das observadas na projeção. 
Karl Pearson propôs a fórmula apresentada na equação 6 para medir as 
possíveis discrepâncias entre proporções observadas e esperadas.  
 
𝜒2 = ∑[(𝑜 − 𝑒)2 𝑒⁄ ]   (Eq.6) 
em que  




e = áreas observadas na projeção para cada classe. 
 
A decisão é feita comparando-se os dois valores de 𝜒2: 
Se 𝜒2 calculado > ou= 𝜒2tabelado: Rejeita-se Ho.  




4.7. Acurácia da projeção 
 
 
A qualidade da projeção foi avaliada via matriz de confusão e índice kappa 
entre a imagem classificada de 2015 (observada) e a imagem projetada para 2015 
via autômato celular (estimada). Já a validação do desempenho dos ACs, em 
referenciar espacialmente cada uma das classes, foi feita por meio de comparação 
classe a classe entre as imagens classificadas do ano mais recente e a imagem 




4.8. Relação da suscetibilidade à desertificação com as classes de uso e 
cobertura da terra 
 
 
Uma relação de suscetibilidade entre as classes definidas e a ocorrência da 
desertificação foi estipulada a partir do resultado da Cadeia de Markov, de forma que 
a classe que apresentou maior probabilidade de transição para Duna foi considerada 









4.9. Projeção futura de desertificação  
 
 
Uma projeção de 20 anos, com intervalos de 5 anos, do comportamento das 
classes de uso e cobertura da terra foi obtida no software R, utilizando como 








5.1. Classificação supervisionada 
 
 
Os valores encontrados para área, resultantes da classificação 
supervisionada, podem ser encontrados na Tabela 4. 
 
Tabela 3 – Área de cada classe de uso e cobertura do solo para cada data de aquisição de imagens 
dos satélites LANDSAT 5, sensor TM, nos anos 2005 e 2010 e LANDSAT 8, sensor OLI, no ano de 
2015, no município de Gilbués – PI. 
Classes 
Datas 
01/08/2005 15/08/2010 13/08/2015 
Área (km²) 
Floresta  194,245 249,694 154,050 
Savana 851,696 768,453 690,922 
Campestre 1.279,412 1.324,123 1.330,088 
Pastagem 636,949 573,146 505,336 
Solo exposto 213,613 211,128 213,248 
Duna 74,731 85,559 111,711 
Agricultura 241,867 280,409 487,159 
Fonte: a autora. 
 
Observa-se que a classe predominante nos três anos é a Campestre, a qual 
sofreu um aumento contínuo nos períodos analisados, seguida da Savana e da 
Pastagem, que apresentaram diminuição de área. Já as classes Floresta e Solo 
exposto apresentaram comportamento variável. Em 2005 havia uma área maior de 
Solo exposto do que Floresta, bem como em 2015; porém, em 2010, houve uma 
predominância de Floresta em relação à de Solo exposto, sendo aumento de área 
igual 28,5% de 2005 para 2010. 
As classes Agricultura e Duna apresentaram os maiores aumentos de 2010 
para 2015 (73,7% e 30,6% respectivamente). Esses comportamentos podem ser 




Figura 14 – Classificação supervisionada do município de Gilbués, PI, para o ano de 2005. 
 
Fonte: a autora. 
 
Figura 15 – Classificação supervisionada do município de Gilbués, PI, para o ano de 2010. 
 







Figura 16 – Classificação supervisionada do município de Gilbués, PI, para o ano de 2015. 
 
Fonte: a autora. 
 
Figura 17 – Comportamento das classes de uso e cobertura do solo em número de pixels, no 
município de Gilbués, PI, para os anos de 2005, 2010 e 2015. 
Fonte: a autora. 
 
A expansão das dunas está ocorrendo nas direções centro-sul, onde há 
uma maior concentração de Solo exposto e proximidade de área urbana. Esse 
aumento, segundo Silva e Ferreira (2016), pode estar relacionado à presença de 
Solo exposto e as áreas revestidas por malhadas, sendo um tipo de denominação 
dada pela comunidade local para o solo exposto avermelhado, o qual foi 





microtopografia do tipo Badland (Figura 19), levemente ondulada com vegetação 
pouco desenvolvida.  
 
Figura 18 – Malhadas ou Badland na paisagem de Gilbués - PI. 
 
Fonte: Santiago/G1 PI (2015). 
 
No entanto, o período analisado neste estudo apresenta pequeno 
incremento dessa classe, assim como no estudo desses autores, o que impossibilita 
analisar a relação entre Dunas e Solo exposto pela tendência de crescimento delas, 
possivelmente pelo fato de as imagens utilizadas não apresentarem alta resolução 
espacial. 
Conforme a classificação realizada, quanto à extensão da degradação 
ambiental em Gilbués, sendo a soma da área das classes Solo exposto e Dunas, 
abrange 288,344 km², 296,687 km² e 324,959 km², correspondendo a 8,26%, 8,49% 
e 9,30% da área territorial do município, para 2005, 2010 e 2015, respectivamente. 
Tal fato comprova o aumento da degradação, evidenciando a necessidade de 
tomada de decisão de ações preventivas nessas áreas. 
Já a expansão da Agricultura (Figura 20) se dá no norte do município, 
onde há uma maior presença de áreas de chapadas. Isso também foi constatado 




agrícola nessa região devido à presença de características físico-naturais como 
baixa declividade; radiação solar abundante; profundidade, constituição e textura do 
solo adequadas; quantidade e distribuição de chuva favoráveis para o 
desenvolvimento agrícola. E ainda acrescentam que não há relação entre a 
degradação do solo e a agricultura no município de Gilbués, uma vez que essas 
áreas estão localizadas espacialmente distantes.  
 
Figura 19 – Agricultura mecanizada na porção norte de Gilbués - PI. 
 




5.2. Acurácia da classificação 
 
 
Os valores Kappa referentes às amostras utilizadas na classificação foram 
0,96; 0,92 e 0,94, para 2005, 2010 e 2015, respectivamente. Já os referentes às 
amostras de teste foram de 0,92; 0,86 e 0,90, para 2005, 2010 e 2015, 
respectivamente. Esses valores indicam que a classificação temática foi excelente e 
que seus resultados e a verdade de campo apresentam grande coincidência.  
Em estudos futuros de determinação de áreas susceptíveis à desertificação 
que utilizam imagens de satélite, sugere-se uma comparação entre esses dados e 




O índice de Gini para as variáveis utilizadas na classificação temática pode 
ser observado na Figura 21. 
 
Figura 20 – Índice de Gini para as variáveis utilizadas na classificação supervisionada do município 
de Gilbués, PI, para os anos de 2005, 2010 e 2015. 
Fonte: a autora. 
 
Na classificação supervisionada, utilizando algoritmo de aprendizagem de 
máquinas, para o ano de 2005, a banda 2 foi a que apresentou maior importância 
representada pelo Índice de Gini. Isso pode ser explicado porque, segundo a EOS 
(2019), essa banda, no LANDSAT 5, sensor TM, é a banda do verde, a qual tem um 
intervalo espectral de 0,52 - 0,60, sendo correspondente à refletância da vegetação 
verde e sadia, além de realçar a vegetação de pico. A banda verde é também 
sensível à presença de sedimentos em suspensão, característica essa que 
possibilita análise em termos de quantidade e qualidade (SILVA e ROSA, 2019). 
Portanto, essa banda foi a que melhor discriminou os elementos espectrais, tendo 
uma maior quantidade de pixels distintos em relação às classes definidas. O mesmo 
ocorreu para o ano de 2015 em que, no LANDSAT 8, sensor OLI, a banda 3 se 
refere também ao verde, porém com um intervalo espectral de 0,53 - 0,59 nm 




Já no ano de 2010, a banda que apresentou a maior importância de todas as 
variáveis utilizadas na classificação foi a 3, a qual no LANDSAT 5, sensor TM, é a 
banda do vermelho, com intervalo espectral de 0,63 – 0,69 nm, tendo grande 
importância em discriminar as encostas da vegetação, uma vez que apresenta bom 
contraste entre diferentes coberturas vegetais como campestre e floresta, por 
exemplo. Isso se deve ao fato de que a vegetação verde densa, nesse intervalo, fica 
escura por ser muito absorvida, tendo ainda, além de todas essas características, a 
capacidade de discriminar bem o solo exposto (SILVA e ROSA, 2019). 
Foram testados modelos utilizando o NDVI, porém os resultados não foram 
superiores aos obtidos utilizando as bandas citadas anteriormente. Diante do 




5.3. Cadeia de Markov 
 
 
As transições de classes entre o ano de 2005 e 2010 geradas pela Cadeia 
de Markov, tanto em área (km²) quanto em porcentagem, podem ser observadas nas 
Tabelas 5 e 6. 
 
Tabela 4 – Transição entre as classes de uso e cobertura do solo dos anos 2005 e 2010, em área 
(km²), e seus totais, no município de Gilbués – PI. 
 
Fonte: a autora. 
 
Floresta Savana Campestre Pastagem Solo Exposto Duna Agricultura
Total 2005
Floresta 148,895 37,856 4,761 2,337 0,082 0,212 0,102 194,245
Savana 87,631 504,696 186,500 7,492 0,188 0,289 64,901 851,696
Campestre 11,354 189,142 920,374 134,121 14,485 3,919 6,018 1279,412
Pastagem 0,461 7,395 195,592 400,505 14,784 16,774 1,438 636,949
Solo Exposto 0,249 0,158 13,593 20,341 161,738 17,516 0,018 213,613
Duna 0,014 0,023 0,659 7,482 19,846 46,641 0,067 74,731
Agricultura 1,090 29,183 2,645 0,869 0,005 0,208 207,866 241,867






Tabela 5 – Probabilidades de transição entre as classes de uso e cobertura do solo dos anos 2005 e 
2010, no município de Gilbués – PI. 
 
Fonte: a autora. 
 
No período analisado, a classe Floresta teve a maior porcentagem de 
transição para a Savana e esta, por sua vez, teve a maior migração para a 
Campestre, a qual apresentou a maior probabilidade de transição para a classe 
Pastagem. Já o Solo Exposto foi a classe que apresentou a maior migração para a 
Duna. A Agricultura apresentou maior mudança para Savana. 
Observa-se que as maiores probabilidades estão relacionadas a uma classe 
permanecer inalterada, ou seja, a transição de determinada classe para ela mesma, 
sendo o mesmo observado no trabalho de Santos (2014), onde a Cadeia de Markov 
foi utilizada para prever as mudanças que ocorreram e que poderão ocorrer no 
uso e ocupação do solo até 2040, em Portugal Continental.  
Uma vez que diversas pesquisas apontam a formação de dunas de areia 
como uma das consequências geradas pela desertificação, e este processo é dado 
como situação final irreversível dos processos de degradação da terra (HILL et al., 
2008), as mudanças da classe Duna para qualquer outra, apresentadas 
anteriormente, são oriundas dos erros da classificaçã. Portanto, sugere-se que em 
estudos futuros essa classe receba probabilidade de mudança de classe igual a 







Floresta Savana Campestre Pastagem Solo Exposto Duna Agricultura
Prob
Floresta 76,653 19,489 2,451 1,203 0,042 0,109 0,052 100
Savana 10,289 59,258 21,897 0,88 0,022 0,034 7,62 100
Campestre 0,887 14,784 71,937 10,483 1,132 0,306 0,47 100
Pastagem 0,072 1,161 30,708 62,879 2,321 2,634 0,226 100
Solo Exposto 0,117 0,074 6,663 9,522 75,715 8,2 0,008 100
Duna 0,019 0,03 0,882 10,012 26,557 62,412 0,089 100






5.4.  Associação da Cadeia de Markov com Autômatos Celulares  
 
 
Os resultados da classificação supervisionada do município estudado em 
2015 e da projeção realizada para este mesmo ano via associação de Autômatos 
Celulares e Cadeia de Markov, utilizando as imagens de 2005 e 2010 como 
referências para projetar de 2010 para 2015 podem ser observados na Tabela 7 e 
Figura 22. 
 
Tabela 6 – Área de cada classe de uso e cobertura do solo resultantes da classificação e da projeção 
via CA_Markov para o ano de 2015, no município de Gilbués – PI. 
 
Fonte: a autora. 
 
Figura 21– Classificação supervisionada via algoritmo Random Florest (2015) e projeção de uso e 
cobertura do solo via CA_Markov (2015 f()), do município de Gilbués, PI, para o ano de 2015. 
 



















Quando se compara, em termos percentuais de ocupação da área total, a 
verdade de campo (resultado da classificação supervisionada) com a projeção 
realizada pelo método proposto, a classe Floresta apresenta a maior diferença, 
sendo 4,41% para a classificação supervisionada e 8,14% para a projeção, portanto, 
errando quase o dobro para a distribuição dessa classe. A segunda classe que a 
projeção mais errou foi a Agricultura, com uma ocupação de 13,95% e 8,80%, 
enquanto a Savana 19,78% e 21,20%, para a verdade de campo e a projeção, 
respectivamente. As demais classes apresentaram diferenças inferiores a 1%. 
Vale ressaltar que para a classe Solo exposto a projeção apresentou o maior 
acerto, com uma diferença de apenas 0,06%, indicando grande coincidência entre a 
verdade de campo e a projeção para esse tipo de cobertura do solo na área 
estudada. 
A classe Pastagem apresentou uma ocupação de 14,47% e 15,42% como 
resultado da classificação supervisionada e da projeção, respectivamente. Uma 
diferença menor que 1%, porém, quando se observa a imagem resultante, é possível 
notar uma confusão de distribuição dessa classe.  
É importante salientar ainda que, para a classe Duna, mesmo o erro sendo 
de apenas 0,6%, apresenta uma diferença de 21,08 km² de área de ocupação 
subestimada. Valor este, significativo, uma vez que essa é a classe de menor 
ocupação, mas em contrapartida, de maior alerta.  
Como o qui-quadrado calculado (175,22) é maior do que o tabelado (12,6) 
rejeitou-se H0 em prol de H1. Portanto, há diferença significativa, ao nível de 0,05, 




5.5. Acurácia da projeção 
 
 
A matriz de confusão em porcentagem e em número de pixels, entre a 
imagem classificada de 2015 (verdade de campo) e a imagem projetada para 2015 





Tabela 7 – Matriz de confusão em porcentagem (%) entre a imagem classificada de 2015 e a imagem 
projetada para 2015 via autômato celular, no município de Gilbués, PI. 
 
Fonte: a autora. 
 
Tabela 8 – Matriz de confusão em número de pixels entre a imagem classificada de 2015 e a imagem 
projetada para 2015 via autômato celular; totais de pixels por classe; acertos, erro de comissão e 
exatidão, em porcentagem, no município de Gilbués, PI. 
 
Fonte: a autora. 
A Agricultura foi a classe que obteve maior acerto, com quase 95% de 
concordância entre os pixels, sendo confundida em maior porcentagem com a 
Savana.  
A classe que obteve maior valor de erro de omissão foi a Duna, onde mais 
da metade de toda a área que verdadeiramente pertence a ela foi atribuída a outras 
classes. Já para o erro de comissão, a classe que obteve maior valor foi a Floresta, 
onde mais da metade de toda a área que foi atribuída a ela, na verdade pertence a 
outras classes.  
As maiores confusões que ocorreram em relação à classe Duna foi com Solo 
exposto e Pastagem, de forma que 22,673km² de Duna foram projetados como Solo 
Exposto e 21,524km² de Pastagem foram projetados como Dunas, erroneamente.  
O índice Kappa entre as duas imagens foi de 0,5111738, indicando, 
portanto, que a projeção via combinação de Autômatos Celulares e Cadeia de 
Markov foi boa e que seus resultados e a verdade de campo têm boa coincidência. 
Resultados similares foram encontrados por Barros et al. (2018), cujo trabalho tinha 
Floresta Savana Campestre Pastagem Solo Exposto Duna Agricultura
Prob
Floresta 45,338 34,415 10,901 1,046 0,159 0,269 7,87 100
Savana 2,451 50,17 25,083 1,974 0,159 0,314 19,849 100
Campestre 0,309 14,104 67,582 12,355 2,018 1,79 1,842 100
Pastagem 0,451 3,809 36,038 53,658 2,794 3,001 0,249 100
Solo Exposto 0,007 0,79 8,295 6,158 74,013 10,738 0 100
Duna 0,221 1,262 8,82 23,748 14,99 50,618 0,341 100
Agricultura 0.110 3,945 0,505 0,354 0,022 0,09 94,975 100
Classe
%
Floresta Savana Campestre Pastagem Solo Exposto Duna Agricultura
Total2015 f() % acerto % Erro de Comissão
Floresta 143146 108659 34419 3304 502 849 24849 315728 45,338 54,662
Savana 20167 412760 206366 16242 1307 2586 163299 822727 50,170 49,830
Campestre 4539 206883 991343 181234 29604 26253 27022 1466878 67,582 32,418
Pastagem 2701 22796 215682 321135 16720 17960 1490 598484 53,658 46,342
Solo Exposto 17 1853 19460 14446 173639 25192 0 234607 74,013 25,987
Duna 223 1271 8882 23915 15096 50975 343 100705 50,618 49,382
Agricultura 374 13469 1723 1208 74 308 324285 341441 94,975 5,025
Total 2015 171167 767691 1477875 561484 236942 124123 541288 3880570






por objetivo avaliar o desempenho de um modelo que combina Autômatos Celulares 
e Cadeia de Markov, a fim de prever mudanças no uso e cobertura da terra em 




5.6. Relação da suscetibilidade à desertificação com as classes de uso e 
cobertura da terra 
 
 
A classe que representa estágio final de desertificação é a Duna; portanto, a 
relação de suscetibilidade ao processo é dada por meio da classe que possui a 
maior probabilidade de transição para ela. De acordo com a matriz de transição 
entre os anos de 2005 e 2010, a classe Solo exposto foi indicada como a que 
manifesta maior suscetibilidade a este processo, seguida de Pastagem, Agricultura, 




5.7. Projeção futura de desertificação  
 
 
A projeção do comportamento das classes de uso e cobertura da terra, para 
o período de 20 anos, utilizando os anos de 2005 e 2010 como referência pode ser 





Figura 22 – Projeção do comportamento das classes de uso e cobertura da terra para o período de 20 
anos, utilizando os anos de 2005 e 2010 como referência, no município de Gilbués, PI. 
 
Fonte: a autora. 
 
Observa-se que a evolução das mudanças das classes está estabilizando e 
tendendo a atingir um ponto de equilíbrio ao longo dos anos, sendo um 
comportamento esperado e já descrito por Muller e Middleton (1994), uma vez que 
assumimos que a matriz de transição entre os anos de 2005 e 2010 é estacionária. 
Portanto, a principal limitação do modelo proposto é o fato de que ele assume que 
os fatores de mudança no passado ainda permanecerão os mesmos no futuro.  
Rimal et al. (2018) relatam que, de acordo com as condições de cada região, 
diferentes fatores de acionamento podem ser adicionados ao modelo para produzir 
mapas potenciais de transição. Estes autores ressaltam que alguns métodos podem 
ser aplicados para obter os pesos dos fatores escolhidos, permitindo ponderar o 
potencial de transição da cobertura da terra com base em um conjunto de mapas 
potenciais. Utilizar diferentes variáveis heterogêneas representa fazer uso de uma 
matriz de transição não estacionária, sendo o gargalo deste trabalho, uma vez que 
essas informações de variáveis e pesos são obtidas em estudos anteriores ou 
levantadas em campo e não representaram realidade deste trabalho, por essas 




No intervalo analisado, em termos de porcentagem de área, verifica-se que 
as classes Savana e Pastagem apresentam uma diminuição, enquanto Campestre 
apresenta um aumento inicial e queda em seguida. Já a Floresta e a Agricultura, 
apresentam aumento ao longo dos anos, porém o primeiro estabiliza antes que o 
segundo. O Solo exposto permanece praticamente constante, enquanto a área de 
Duna aumenta.  
Mesmo que a classe Duna apresente a menor taxa de aumento de todas 
que apresentaram este comportamento, é importante lembrar que esta possui a 
menor área representada nas imagens, sendo 2,450% da área total em 2005 e 
3,199% em 2010. Portanto, um crescimento pequeno em termos de porcentagem 
pode representar a presença de uma enorme porção de dunas de areia. 
Mesmo que os cenários futuros não apresentem a realidade com excelência, 
uma vez que o Kappa obtido na projeção foi classificado como bom, temos que 
ressaltar que haverá sempre uma verdade associada a eles, uma vez que são 
obtidas através de dados reais (SANTOS, 2014) provenientes das imagens de 2005 
e 2010.  
Santos (2014) comenta em seu trabalho que esses cenários futuros dão 
base para se poder “fazer planos” a longo prazo, representando, portanto, uma 
boa preparação para as alterações que poderão ocorrer. Isso se dá uma vez que 
os planejadores e tomadores de decisão poderão ser auxiliados por esses 
cenários, que permitem simular estratégias futuras e entender os padrões e 
tendências de comportamento das classes de uso e cobertura da terra. 
Este estudo demonstra que o sensoriamento remoto, com a disponibilidade 
de dados gratuitos da série Landsat, é uma tecnologia viável para apoiar os 
processos de predição, especialmente em países em desenvolvimento, onde a 










Os resultados da Cadeia de Markov permitem concluir que esta técnica é 
eficiente para predizer quantitativamente as mudanças de uso e cobertura da terra.  
O modelo proposto de associação entre Autômatos Celulares e Cadeia de 
Markov mostrou-se eficiente na espacialização da classe Duna, além do Solo 
Exposto. Já para as demais classes, o desempenho foi mediano. Portanto, a 
capacidade geral da predição do modelo pode ser considerada boa. 
Os pontos críticos de desertificação se encontram na parte centro-sul do 
estado, correspondendo às áreas de predominância de Dunas e Solo Exposto. 
Segundo a projeção futura, espera-se que haja uma expansão das áreas de 
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APÊNDICE A – Tutorial da etapa 1 
 
IDENTIFICAÇÃO DO LOCAL DE ESTUDO 
Buscar feições e dados de latitude e longitude de municípios do Piauí no site do  
IBGE. 
Long: -45,5Lat: -9,63 
 
BAIXAR AS IMAGENS DO LANDSAT 
Site USGS          Earth Explorer 
Coodenadas         Decimais         add         data sets        Landsat         Collections 1, 
level 2         Landsat 8         Results  
Adiciono as imagens no carrinho        Proceed to Checkout  
Obs: Escolher imagens de época seca para discriminar melhor os lugares, porque 
na época chuvosa tudo fica verde. 
Algumas imagens podem não estar com o município completo, então neste caso 
adicionaremos as outras cenas. 
 
NO ARCGIS 
TRANSFORMAR SISTEMAS DE COORDENADAS PROJETADAS 
É necessário transformar o 23N em 23S (WGS84) para cada cena da imagem de 
forma separada.Para isso, vamos abrir uma cena com todas as suas bandas. 
ArcToolbox       Data Management tools         Projections and transformation 
Raster          clica com o botão direito em Project Raster         2 clics em Batch 
Input Raster: seleciono todas as bandas e arrasto para a célula do Input Raster. 
Output Raster Dataset: é como vai ficar salvo. Então eu coloco para a banda 1 do 
Landsat 5: l5_b1_proj.tif e assim por diante. Posso clicar com o botão direito nele e 
clicar em fill para completar automaticamente a coluna e então modifico 






Output Coordinate System: é o Sistema de coordenadas que quero projetar. Então 
seleciono Projected Coordinate Systems       UTM      WGS1984        Southern 
Hemisphere         WGS_1984_UTM_Zone_23S          Botão direito e clico em fill para 
todas as colunas que estão apenas com a primeira célula preenchida         Ok 
Repito todo o processo para a outra cena e para a feição do município que foi 
baixada no site do IBGE. 
 
UNIR AS CENAS POR MEIO DE UM MOSAICO 
É necessário fazer a união das duas cenas da imagem e descartar a parte 
coincidente entre elas, uma vez que esta parte da área fica sobreposta.  
Deve-se fazer uma banda por vez, utilizando as que sofreram correção de projeção 
na etapa anterior. 
Adiciono o município projetado e as bandas projetadas das duas cenas 
Ex: para a banda 1 das duas cenas 
Abro as bandas 1 e o município         Faço uma cópia da imagem que contém maior 
área do município clicando com o segundo botão no layer dela        Data         Export 
data ( crio nova pasta com o nome de L5_2005 para Landsat 5, imagem de 2005) 
salvo com o nome de b1_total        save  
Desabilito o b1_total 
ArcToolbox         Data Management tools        Raster       Raster Dataset         Mosaic 
Input Rasters: é a imagem com menor área do município, ou seja, o que eu quero 
adicionar. 
Target Raster: é o b1_total 
Mosaic Operator: First 
 
CORTAR AS CENAS UNIDAS NO FORMATO DO MUNICÍPIO E ALINHAR AS 
IMAGENS 
Abrir o município, a imagem que já foi mosaicada e a imagem referente a 2015 
ArcToolbox        Spatial Analyst Tools         Extraction          Extract by Mask 
Input Raster: Arrasto a imagem pra cá  (ex: b1_total.tif) 






Output Raster: crio uma nova pasta com o nome de Gilbues_2005 e nomeio o corte 
com gil_2005_b1.tif 
Clico em Enviromentals para alinhar a imagem 
Processing Extent 
Extent: same as layer Gilbues_proj 
Snap Raster: l8_b1_proj.tif (da imagem de 2015) 
Raster Analysis 
Cell Size: same as layer l8_b1_proj.tif 
Mask: Gilbues_proj 
 
COMPOSIÇÃO DAS BANDAS 
Abrir as bandas correspondentes ao RGB (vermelho, verde e azul). 
ArcToolbox         Data Management tools         Raster        Raster Processing         
Composite Bands 
Input Raster: Selecionar as bandas RGB que foram cortadas para o município 
(gil_2005_b3.tif, gil_2005_b2.tif, gil_2005_b1.tif) 
Output Raster: salvar com o nome comp_2005_321.tif na pasta Gilbues_2005 
Para ajustar a qualidade da imagem: Windows         Image Analysis 
Do lado do gráfico selecionar Std-dev  
 
NDVI 





Escrever: (Float("gil_2005_b4.tif") - Float("gil_2005_b3.tif")) /( Float("gil_2005_b4.tif") 
+ Float("gil_2005_b3.tif")) 
Float é o ponto flutuante que indica que pode ser dividido, ou seja, que é um valor 
fracionário.  








Trocar as cores para a escala de verde e vermelho e inverter 
 
COLETA DE AMOSTRAS PARA A CLASSIFICAÇÃO 
Para a classificação, deve-se abrir o NDVI e a composição de bandas com a 
qualidade da imagem ajustada. 
Clicar em Taining Sample Manager           Draw Plygon . 
Desenhar triângulos de área 15, coletando 80 amostras por classe.Para unir as 
amostras da mesma classe, clicar em Merge training Samples  
As classes divididas foram: Floresta Natural, Savana, Campestre, Pastagem, 
Agricultura, Solo Exposto e Dunas.  
Para salvar as amostras criadas deve-se clicar no disquete  e salvar dentro de 
Gilbues_2005 como amostras_2005 
Criar assinatura em: Training Sample Manager. Salvar no Create a Signature file 
(Disquete com barrinha colorida ) como comp321sig2005 
 
CRIANDO SHAPEFILE PARA DEMARCAR AGRICULTURA  
Windows           Catalog          abro Gilbues_2005 em  









Feature Type: Polygon 
Edit: Project Coordinate System: UTM: selecionar WGS84 23S: OK! 
Editor         start editing 
Editor            Editing Windows          Create Features         seleciono agri_2005 
Construction tools         polygon 






APÊNDICE B – Scripts da etapa 2 e 3 
# Carregar bibliotecas necessárias 
require(rgdal) # Importar e exportar feições espaciais 
require(sp) # Análises espaciais para dados do tipo 
vetorial 
require(raster) # Análises espaciais para dados do tipo 
raster 
require(randomForest) # Algoritmo de classificação Random 
Forest 
# Função para cálculo do índice Kappa 
kappa_func <- function(pred, obs){ 
conf_matriz <- table(pred, obs) 
V <- rowSums(conf_matriz) 
H <- colSums(conf_matriz) 
N <- sum(conf_matriz) 
VH <- sum(V * H) 
Q <- VH/N 
D <- sum(diag(conf_matriz)) 
in_kappa <- (D - Q)/(N - Q) 
return(in_kappa) 
} 
# Importar polígono com as amostras de treinamento 
amostra_file <- 
'C:/Trabalho/geo/amostras/amostras_2005.shp' 
pol_am <- readOGR(dirname(amostra_file), 
strsplit(basename(amostra_file), '[.]')[[1]][1] ) 
# Importar raster's referentes às bandas espectrais - 
LANDSAT 5: 




raster_X <- stack(files) # Coleção de raster's 




# Transformar polígonos de amostras de multipartes para 
partes simples 
am <- disaggregate(pol_am) # mesmo de Multipart To 
Siglepart do ArcGIS 
am@data$id <- 1:length(am) # criar campo ID 
# Converter amostras em polígonos para raster 
# Polígono para raster (Classes) 
am_class <- rasterize(am, raster_X, 'Classvalue') 
# Polígono para raster (IDs) 





# Converter amostras raster para pontos - centro do pixel 
em ponto 
am_pts_df <- as.data.frame(rasterToPoints(am_class)) 
names(am_pts_df) <- c("x", "y", "classe") 
am_pts_df$id <- as.data.frame(rasterToPoints(am_id))[, 
"layer"] 
am_pts <- SpatialPointsDataFrame(coords = am_pts_df[, 
c("x","y")], 
data = am_pts_df, 
proj4string = raster_X@crs) 
# Extrair informações espectrais para os pontos referentes 
às amostras 
X <- extract(raster_X, am_pts, na.rm = TRUE) 
# Unir informações de classe com as informações espectrais 
dados <- data.frame(am_pts@data, X) # em uma data.frame 
dados$id <- as.integer(dados$id) 
dados$classe <- as.factor(dados$classe) 
# Separar dados: 70% para treinamento e 30% para validação 
# !Atenção!: 
# Restrigir a operação aos polígonos amostrais e não aos 
pontos 
set.seed(65) # fixar semete de geração de números 
pseudoaleatórios 
id_unique <- unique(dados$id) 
select_train <- sample(id_unique, 0.70*length(id_unique)) 
train <- dados[dados$id %in% select_train, ] 
valida <- dados[!(dados$id %in% select_train), ] 
# Executar classificador Random Forest 
rf_mod <- randomForest(classe ~ b1 + b2 + b3 + b4 + b5 + 
b7, 
data = train, importance = TRUE) 
rf_mod # imprimir modelo 
importance(rf_mod) # imprimir importância das variáveis 
varImpPlot(rf_mod) # plotar importância das variáveis 
# Matriz de confução referente às amostras de treinamento 
# Predizer Uso (Classes) referente às amostras de 
treinamento 
# mesmo de Tabulate Area do ArcGIS 
table(predict(rf_mod), train$classe) 
# Índice Kappa referente às amostras de treinamento 
kappa_func(predict(rf_mod), train$classe) 
# Predizer Uso (Classes) referente às amostras de 
validação 
rf_val <- predict(rf_mod, valida) 
# Matriz de confução referente às amostras de validação 
table(rf_val, valida$classe) 







# Predizer Uso (Classes) referente à toda área de estudo 
pred_raster <- predict(raster_X, rf_mod, na.rm = TRUE, 
overwrite = TRUE, type = "response") 
# Atribuir 7 no raster utilizando a máscara como 
referência 
pred_raster[agric_mask == 1] <- 7 # Classe 7: Agricultura 











APÊNDICE C – Cálculo da área de cada classe de uso e cobertura da terra 
 
Abro o arquivo classificado, abro a tabela de atributos          add field 
name: área 
Type: Double 
Botão direito em área        Field Calculator 
 
 
Continua... 
 
 
 
 
...continuação 
